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La corteza cerebral representa el más avanzado sistema de computación biológica que existe 
en la naturaleza. Su sofisticada organización anatómica y funcional facilita el procesamiento de 
la información en paralelo, de forma distribuida y jerarquizada; siendo precisamente su nivel de 
eficiencia uno de los aspectos que nos diferencia de otros mamíferos superiores. Estas 
propiedades emergentes pueden estudiarse in vivo mediante la aplicación de la Teoría de 
Grafos a los mapas cerebrales obtenidos con diferentes técnicas de neuroimagen. En este 
contexto, estudios previos han mostrado que las propiedades topológicas del cerebro humano 
varían en función del número de regiones incluidas en el grafo, añadiendo un grado de 
incertidumbre a los resultados obtenidos con esta aproximación analítica. Además, el 
envejecimiento se caracteriza por una serie de cambios anátomo-funcionales en la corteza 
cerebral que alteran su organización topológica, lo cual podría afectar a la relación entre los 
patrones de conectividad estructural y funcional, aspectos que podrían sufrir un deterioro 
adicional durante el proceso de neurodegeneración que acompaña a la enfermedad de 
Alzheimer (EA). 
El presente trabajo de Tesis trata de arrojar luz sobre estas cuestiones. Para ello, se han 
adquirido imágenes cerebrales de resonancia magnética estructural (RM) y de tomografía por 
emisión de positrones (PET) con el radiotrazador 18F-fluorodeoxiglucosa (FDG) en 29 
personas mayores cognitivamente sanas, 29 personas mayores con deterioro cognitivo leve 
tipo amnésico (DCLa) y 29 pacientes con EA leve. A partir de estas imágenes, se han 
construido redes estructurales y funcionales de la corteza cerebral para posteriormente 
determinar si los cambios observados en su organización topológica y en las propiedades de 







Nuestros resultados confirman, en primer lugar, que la organización topológica de la red 
cortical estructural cambia significativamente con la escala de parcelación, demostrándose que 
las parcelaciones óptimas son aquellas compuestas por regiones corticales de 
aproximadamente 250 mm2 de superficie. En segundo lugar, los resultados indican que la 
conectividad local es un rasgo predominante en el envejecimiento normal, siendo las áreas 
sensoriomotoras y visuales las que presentan un mayor nivel de segregación. Por otra parte, 
las conexiones de larga distancia y la capacidad de integración cortical se restringen a regiones 
de asociación heteromodales, que mostraron una mayor vulnerabilidad ante ataques simulados 
de la red. Tal como cabría esperar, este patrón de conectividad estructural guarda una estrecha 
relación con el patrón de conectividad funcional de personas mayores sanas. Por el contrario, 
los individuos con DCLa y los pacientes con EA mostraron una organización topológica de la 
corteza cerebral menos eficiente, caracterizada por la presencia de elementos más aislados a 
nivel global, hemisférico y lobular, lo cual además de favorecer la segregación reduce la 
capacidad de integración del sistema cortical. Este deterioro de la conectividad estructural y 
funcional produce además una disminución del acoplamiento local y un aumento del 
acoplamiento global entre ambas redes. 
En conjunto, nuestros resultados muestran cómo la topología de la red cortical y los atributos 
de sus nodos se alteran progresivamente desde el envejecimiento normal hasta llegar a la EA. 
En la era de la medicina personalizada y en una sociedad marcadamente envejecida, se 
espera que en un futuro no tan lejano estas aproximaciones contribuyan a mejorar el 








The cerebral cortex is the most advanced system of biological computation that exists in nature. 
Its sophisticated anatomical and functional design facilitates parallel, distributed, and 
hierarchical processing, and its efficiency level is what sets us apart from other mammals. 
Emergent properties of the cerebral cortex can be studied in vivo through the application of 
Graph Theory to cerebral maps derived from different neuroimaging techniques. In this context, 
evidence has recently shown that the topological organization of the brain depends on the 
parcellation resolution, adding uncertainty to results obtained with this analysis approach. In 
addition, the cerebral cortex of elderly subjects have shown anatomical-functional changes that 
could have an impact on its topological organization and on the relationship between patterns of 
structural and functional connectivity, properties that may also be impaired during prodromal 
and clinical stages of Alzheimer’s Disease (AD). 
The present work tries to shed light on these issues. To achieve this goal, we have acquired 
structural magnetic resonance images (MRI) and positron emission tomography (PET) with the 
radiotracer 18F-fludeoxyglucose (FDG) in 29 cognitively healthy older adults (HO), 29 elderly 
subjects with amnesic mild cognitive impairment (aMCI) and 29 patients diagnosed with mild 
AD. From these brain images, structural and functional networks of the cerebral cortex were 
built to determine whether their topological organization and nodal properties are useful to 
distinguish between healthy aging and incipient neurodegeneration.  
Our results have first confirmed that topological organization of the structural cortical network 
varies significantly with the parcellation scale, concluding that the optimal parcellation is 
integrated by cortical regions of approximately 250 mm2. Next, healthy older adults showed a 
predominance of local cortical connectivity and network segregation mainly restricted to 
sensorimotor and visual areas, whereas long-range connectivity and integration properties were 
limited to heteromodal association areas, the latter regions being highly vulnerable to simulated 
network attacks. As expected, functional connectivity networks showed highly similar properties 







individuals with aMCI and AD patients were less efficient compared to healthy older adults, 
revealing more isolated elements at a global, hemispheric and lobular level, which led to 
increased network segregation without reducing the integration capability. Furthermore, this 
impairment of the structural and functional connectivity pattern of the cerebral cortex led to a 
local decrease and a global increase of the coupling between both networks when compared to 
healthy older adults. 
Overall, these results show how the topology and nodal attributes of cortical networks are 
affected from normal aging to mild AD. In the age of personalized medicine and in an 
increasingly elderly society, it is expected that sooner rather than later, these approaches will 














































La corteza cerebral de los mamíferos representa el sistema de computación biológica más 
avanzado que existe en la naturaleza. En esta estructura residen gran parte de las funciones 
sensoriales, motoras y cognitivas superiores que permiten al organismo adaptarse a las 
demandas del ambiente. En humanos, representa aproximadamente el 65% de la masa 
neuronal del cerebro e integra el 75% de las sinapsis (Rakic, 2000). Su elegante organización, 
diversidad celular, sorprendente capacidad de conectividad y extraordinaria variedad de 
códigos neurales, la convierten en inevitable objeto de estudio para profundizar en el 
conocimiento de funciones cognitivas extremadamente complejas como la inteligencia o la 
creatividad. 
Los elevados requisitos computacionales exigidos por un entorno competitivo han obligado a la 
evolución biológica a optimizar el funcionamiento de la corteza cerebral mediante la 
implementación de un sistema de procesamiento en paralelo, distribuido y jerarquizado en el 
que las distintas áreas corticales procesan información de manera especializada (Felleman & 
Van Essen, 1991). La organización anatómica necesaria para configurar este sistema es el 
resultado de un largo proceso evolutivo que ha permitido adaptar la estructura y función cortical 
a los distintos requerimientos de cada especie (Krubitzer, 2007). En mamíferos, la aparición de 
nuevas funciones corticales parece estar más ligada al aumento de la especialización que al 
incremento del tamaño de la neocorteza (Kaas, 1995). 
El estudio de la corteza mediante técnicas histológicas y de registro electrofisiológico, de 
neuronas individuales o de campo, ha permitido describir la organización celular y las 
propiedades de los circuitos locales. Sin embargo, la densa conectividad de la corteza cerebral 
le confiere una serie de características emergentes que no se explican a partir de la suma de 
sus elementos individuales, requiriendo para ello de un abordaje global que permita entender 





importantes retos metodológicos dada la complejidad de la propia corteza cerebral y la gran 
cantidad de factores que interactúan en este sistema. 
La Teoría de Grafos permite abstraer la organización de un sistema complejo a sus conexiones 
más elementales, facilitando así la descripción de su organización topológica de forma 
integrada (Bollabas 1985; West 2001). El estudio topológico de sistemas complejos ha sido 
trasladado con éxito al campo de las ciencias sociales (Travers & Milgram, 1969; Christakis & 
Fowler, 2008), computacionales (Barabasi & Albert, 1999; Boccaletti et al., 2006) y biológicas 
(Barabási & Oltvai, 2004; Assenov et al., 2008). Su primera aplicación en neurociencias 
permitió describir la topología del sistema nervioso del gusano Caenorhabditis elegans (Watts 
& Strogatz, 1998), caracterizada por densas conexiones locales y un número reducido de 
conexiones distantes. Esta organización topológica, conocida como "small world" (SW), 
sustenta el funcionamiento de diversos sistemas biológicos complejos dada su capacidad 
intrínseca para minimizar el número de conexiones sin lastrar la eficiencia de procesamiento 
del propio sistema (Watts & Strogatz, 1998). 
En la última década, el avance de las técnicas de neuroimagen junto con la evolución de la 
Teoría de Grafos han posibilitado el estudio in vivo de la organización cerebral a partir de sus 
propiedades topológicas (Sporns et al., 2004; Bullmore & Sporns, 2009). Esta aproximación 
holística ha permitido apreciar propiedades emergentes, tanto estructurales como funcionales, 
que resultan de considerar al cerebro como un todo integrado. Estos trabajos coinciden en 
resaltar que la organización topológica del cerebro humano se caracteriza por un delicado 
equilibrio entre su capacidad de segregación e integración (Achard et al., 2006; Achard & 
Bullmore, 2007; He et al., 2007; Sporns et al., 2007; Hagmann et al., 2008), coincidiendo con la 
arquitectura SW. 
La topología SW del cerebro humano se ve afectada tanto por los procesos asociados al 
envejecimiento fisiológico (Meunier et al., 2009a; Wu et al., 2012; Montembeault et al., 2012) 





en la enfermedad de Alzheimer (EA) (Greicius et al., 2004; Stam et al., 2007a; He et al., 2008; 
Stam et al., 2009; Buckner et al., 2009; de Haan et al., 2009; Wang et al., 2013).  
Estudios realizados con resonancia magnética estructural (RM) han mostrado que la 
conectividad cerebral asociada al envejecimiento normal se caracteriza por una disminución de 
conexiones entre regiones distantes junto con un incremento de conexiones locales, lo que 
conduce a un aumento de la segregación cerebral a costa de una pérdida de integración 
(Montembeault et al., 2012; Wu et al., 2012). Estos trabajos también revelan que durante el 
envejecimiento se producen alteraciones estructurales en la conectividad de regiones 
cerebrales involucradas en funciones cognitivas complejas, como el procesamiento semántico 
y las funciones ejecutivas (Montembeault et al., 2012). Otros estudios realizados en personas 
mayores con RM funcional (RMf), han observado una disminución significativa de la 
conectividad funcional entre regiones anteriores y posteriores del cerebro junto con un 
incremento de las conexiones en regiones posteriores (Meunier et al., 2009a). Más 
concretamente, se ha mostrado que el circuito fronto-cingulado-parietal sufre un proceso de 
segregación durante el envejecimiento que separa los componentes frontal-estriotalámico del 
medial-posterior, y que queda reflejado en una topología cerebral predominantemente local con 
una pérdida de eficacia concomitante en términos de procesamiento (Meunier et al., 2009a). 
Las lesiones neuropatológicas que caracterizan a la EA afectan a la conectividad anátomo-
funcional de la neocorteza de una manera diferente a como lo hace el envejecimiento normal 
(Greicius et al., 2004; Stam et al., 2007a; He et al., 2008; Buckner et al., 2009; de Haan et al., 
2009;  Stam et al., 2009; Wang et al., 2013). En pacientes con EA, la pérdida de integridad 
sináptica en regiones heteromodales (Desikan et al., 2010) altera las conexiones entre regiones 
distantes de manera significativa (Yao et al., 2010). Consecuentemente, la topología cortical 
estructural de estos pacientes sufre un proceso de segregación y pérdida de integración aún 
más acusado que el observado durante el propio envejecimiento (He et al., 2008; Yao et al., 
2010). Los estudios realizados con RMf en pacientes con EA muestran un patrón aberrante de 





et al., 2010; Brier et al., 2014; Toussaint et al., 2014; Weiler et al., 2014) como durante la 
realización de tareas cognitivas (Grady et al., 2001). En general, la disminución de la 
conectividad e integridad de la red cortical se acelera con la EA, afectando especialmente a la 
red por defecto (default mode network, DMN en terminología anglosajona) que opera durante el 
estado de reposo cerebral (Xie & He, 2012; Tijms et al., 2013; Dennis & Thompson, 2014). 
Resultados similares se han obtenido con técnicas como la electroencefalografía y la magneto-
encefalografía (EEG/MEG; Stam et al., 2007a, 2009; He et al., 2008; De Haan et al., 2009; Lo 
et al., 2010; Stam, 2010). Sin embargo, aunque la mayoría de estos estudios han mostrado una 
disminución de la capacidad de integración cortical (Sanz-Arigita et al., 2010; Brier et al., 2014; 
Toussaint et al., 2014), existen evidencias contrapuestas (de Haan et al., 2009), lo que podría 
deberse a diferentes mecanismos de compensación que pudieran modificar los patrones de 
conectividad funcional de la corteza cerebral en los pacientes con EA (Grady et al., 2003; Bondi 
et al., 2005; Gigi et al., 2010). 
En la actualidad, no existe un consenso sobre el tamaño de las regiones a emplear en los 
análisis topológicos de la corteza cerebral (Sanabria-Díaz et al., 2010) o si, por el contrario, se 
debería utilizar una parcelación de la corteza basada en atlas anatómicos bien establecidos 
(He et al., 2007; Gong et al., 2009b). El tamaño de las regiones corticales parece afectar de 
forma significativa a las propiedades de la conectividad cerebral (Fornito et al., 2010), dado que 
diferentes tamaños de parcelas conducen a distintas escalas de conectividad cerebral (Zalesky 
et al., 2010). Además, cada técnica de exploración cerebral [imagen por tensor de difusión 
(DTI, en terminología anglosajona), RM, RMf, EEG, MEG y tomografía por emisión de 
positrones (PET, en terminología anglosajona)] facilita el acceso a diferentes escenarios de 
conectividad cortical (anatómica, morfométrica y funcional). Al comparar mapas de conectividad 
derivados de técnicas de neuroimagen estructural, como la DTI y la RM, se ha observado que 
solo el 40% de las conexiones basadas en el espesor de la corteza coinciden con las extraídas 
a partir de mapas tractográficos (Gong et al., 2012). A diferencia de los análisis de RM, la DTI 
permite analizar la conectividad estructural en cada sujeto de manera individual. Sin embargo, 





et al., 2013), que son especialmente abundantes en la corteza cerebral (Schüz & Braitenberg, 
2002). Conviene resaltar que la utilización del volumen, superficie y/o espesor cortical en 
análisis topológicos de la corteza cerebral no representa un sesgo entre axones de corta y de 
larga distancia ya que estos descriptores cuantifican directamente el espacio ocupado por las 
sinapsis y por los somas celulares. 
Por otra parte, la función cerebral y su sustrato anatómico se relacionan entre sí mediante una 
compleja interacción que evoluciona durante el ciclo vital (Supekar et al., 2010). Aunque la 
relación entre estructura y función cerebral comenzó a explorarse hace ya varias décadas 
(Gilbert & Wiesel, 1989; Malach et al., 1993), son escasos los trabajos que han evaluado el 
acoplamiento de los patrones de conectividad estructural-funcional cortical mediante la Teoría 
de Grafos (Honey et al., 2009; van den Heuvel et al., 2009b), no empleando ninguno de ellos el 
espesor cortical como descriptor morfométrico para calcular la conectividad estructural. El nivel 
de acoplamiento entre patrones de conectividad estructural y funcional (en adelante, 
acoplamiento E-F) ha mostrado alteraciones en pacientes con esquizofrenia (Skudlarski et al., 
2010), epilepsia (Zhang et al., 2011) y esclerosis lateral amiotrófica (Schmidt et al., 2014). 
Hasta nuestro conocimiento, no existen estudios que hayan descrito cómo el acoplamiento E-F 
se ve modificado por el envejecimiento normal y/o por los diferentes estadios de la EA. 
En los siguientes apartados, describiremos las principales características de la corteza 
cerebral, empezando por una breve revisión sobre la evolución de la neocorteza en mamíferos. 
Seguidamente, repasaremos los diferentes tipos de células y circuitos corticales, tanto locales 
como de larga distancia. Este marco de referencia nos permitirá examinar las diferentes 
técnicas de análisis de la conectividad cortical, empezando por aquellas que centradas en el 
estudio de la sinapsis hasta llegar a otras que han abordado las propiedades topológicas de la 
corteza cerebral como un todo integrado. Finalmente, revisaremos aquellos estudios que 
muestran cómo el envejecimiento, tanto fisiológico como patológico, afecta a la organización 
topológica de la corteza cerebral. 




2.1. Evolución filogenética de la corteza cerebral 
La organización celular de la corteza cerebral resulta de un proceso evolutivo que se extiende a 
los últimos 200 millones de años. Durante este periodo, esta estructura cerebral ha sufrido 
grandes transformaciones en su organización anatómica, desde la pequeña capa de neuronas 
piramidales que caracterizaba a algunos vertebrados primitivos hasta convertirse en la 
compleja estructura de capas que poseen actualmente todos los mamíferos. Avanzar en el 
conocimiento de cómo la corteza ha ido modificando su organización celular y sináptica en las 
diferentes especies es fundamental para entender los mecanismos de adaptación de cada 
especie a su entorno. En este sentido, la corteza ha mostrado poseer una enorme versatilidad 
que le ha permitido desarrollar desde refinadas capacidades sensoriales en algunos mamíferos 
inferiores hasta las más sofisticadas interacciones sociales propias de los humanos. 
Entender cómo la corteza cerebral ha alcanzado el nivel de organización funcional que 
actualmente poseemos los humanos ha sido uno de los grandes retos de la neurociencia del 
siglo XX. Hasta los años 60, la visión predominante sostenía que los mamíferos eran la única 
clase que tenían corteza propiamente dicha (Diamond & Hall, 1969). Sin embargo, estudios 
realizados en las últimas décadas han mostrado que aves y reptiles también poseen 
mecanismos neurales homólogos a los observados en la corteza de mamíferos (Karten, 2013). 
De este modo, aunque la región lateral de la corteza olfativa (ahora denominada corteza 
piriforme) y la corteza medial (ahora llamada hipocampo) de mamíferos haya incrementado 
tanto en superficie como en número de neuronas, existe una correspondencia evidente con las 
regiones lateral y medial de la corteza de los reptiles. Estudios de expresión génica realizados 
durante el desarrollo de vertebrados han confirmado que la zona dorsomedial del cerebro de 
las aves, la corteza dorsal en los reptiles y la neocorteza de los mamíferos tienen su origen en 
células progenitoras similares localizadas en regiones específicas del telencéfalo (Puelles, 
2011). Además, otros trabajos avalan la hipótesis de que las neuronas y circuitos corticales de 
reptiles y aves evolucionaron antes de que se produjera la disposición en láminas que 





Durante la evolución el espesor cortical de los mamíferos se ha mostrado relativamente 
invariable en comparación con las grandes variaciones sufridas por la topografía de las 
distintas áreas corticales (Rockel et al., 1974). Una de las características que mejor definen a la 
corteza de los mamíferos es que las proyecciones sensoriales originadas en el tálamo no 
inervan directamente a las dendritas apicales de las neuronas piramidales de la corteza, sino 
que proyectan a las neuronas de la capa IV. Desde la capa IV parten conexiones colaterales 
que distribuyen la información hacia capas más superficiales de la corteza, como la capa III. A 
su vez, de la capa III se originan la mayoría de las conexiones cortico-corticales procedentes 
de las neuronas piramidales. Por su parte, la capa V proyecta sobre distintas estructuras 
subcorticales y medulares. Finalmente, la complejidad del procesamiento de la información 
aumenta aún más gracias a que las conexiones cortico-talámicas de la capa VI retroalimentan 
todo el circuito al incidir sobre los núcleos de entrada del tálamo (Kaas, 2013). 
Esta compleja diferenciación laminar de la corteza de mamíferos es el resultado de profundos 
cambios en la generación y migración de las neuronas durante la filogénesis (Puelles, 2011). 
De hecho, el volumen del cerebro y la variabilidad de la corteza correlacionan respectivamente 
con el tamaño y la diversidad de las poblaciones de células progenitoras intermediarias 
(Molnár, 2011). La zona dorsolateral del pallium de las aves y la corteza cerebral de los 
mamíferos muestran células y circuitos locales similares; sin embargo, ambas estructuras 
difieren morfológicamente debido a los diversos patrones de migración celular que han 
participado en su formación. Esto contrasta con lo ocurrido en otras regiones cerebrales como 
los ganglios basales, que se han mantenido relativamente intactos durante los últimos 535 
millones de años, mostrando rasgos muy similares entre todas las clases de vertebrados 
(Karten, 2013).  
Las diferencias corticales entre mamíferos se limitan a: (i) las pequeñas variaciones en el 
espesor de la corteza, (ii) la región cortical especializada en cada modalidad sensorial, (iii) el 
tamaño relativo de los campos sensoriales, (iv) la organización funcional dentro de cada 
campo, (v) la inclusión de nuevos módulos corticales, (vi) el número de campos, y/o (vii) las 




conexiones entre campos sensoriales (Krubitzer et al., 2007). A pesar de estas variaciones 
adaptativas, las áreas somatosensorial primaria (S1), visual primaria (V1) y auditiva primaria 
(A1) están presentes en todos los mamíferos (Krubitzer & Kahn, 2003), incluso en aquellos que 
aparentemente no hacen uso de algunas de estas modalidades sensoriales (Heil et al., 1991). 
Que todos los mamíferos mantengan estos campos receptivos, pese a la gran variedad de 
especializaciones morfológicas y comportamentales, sugiere que esta diferenciación podría 
haber tenido su origen en un antecesor común y que no puede ser evitada en la mayoría de las 
circunstancias. Este hecho refleja la limitación evolutiva a la que se encuentra sometida la 
corteza cerebral dado que la diferenciación de las áreas primitivas está determinada 
genéticamente (Krubitzer & Kaas, 2005). 
Tradicionalmente se ha sugerido que las habilidades cognitivas propias de los humanos son 
acordes al ratio entre su masa encefálica y la de su cuerpo. Sin embargo, los factores que 
mejor correlacionan con la inteligencia en las distintas especies de mamíferos son el número 
de neuronas corticales y la velocidad de conducción nerviosa (para una revisión, Roth & Dicke, 
2005; DeFelipe, 2011). Aunque los humanos no tienen el cerebro de mayor volumen entre los 
mamíferos, sí poseen el mayor número de neuronas (Herculano-Houzel et al., 2007). Si bien la 
organización de la corteza cerebral en humanos se parece a la del resto de primates, diversos 
estudios han identificado diferencias en el tamaño y número de neuronas fusiformes de la 
corteza cingulada anterior (Nimchinsky et al., 1999), en la organización de las minicolumnas del 
planum temporale (Buxhoeveden et al., 2001) y en la organización modular de la corteza visual 
primaria (Preuss  & Coleman, 2002). Además, trabajos de expresión génica han revelado que, 
en comparación con el resto de primates, los humanos expresan de forma más prominente 
determinados genes relacionados con el desarrollo cortical (Cáceres et al., 2003). En 
consecuencia, poseen un volumen cerebral y un número de neuronas significativamente mayor 
que el resto de primates, con una diferencia en el cociente de encefalización de entre 5 y 7 
(Marino et al., 1998). Concretamente, las áreas heteromodales de asociación como la corteza 
prefrontal y las regiones perisilvianas son las más desarrolladas en humanos, mostrando un 





Estas regiones representan el sustrato anatómico de funciones cognitivas exclusivamente 
humanas, como el lenguaje y las funciones ejecutivas. Las alteraciones anátomo-funcionales 
de estas regiones corticales se han relacionado con el origen de patologías neuropsiquiátricas 
propias de los humanos como la dislexia, el autismo y la esquizofrenia (Selemon et al., 1995; 
Horwitz et al., 1998; Courchesne et al., 2011).   
En resumen, el cerebro humano, y por ende la corteza cerebral, posee dos características 
fundamentales que lo diferencian del resto de mamíferos. El primer aspecto diferencial es que, 
al contrario de lo que ocurre en mamíferos inferiores, el cerebro humano está diseñado de 
acuerdo a unos determinados principios de ahorro energético y material, característica que 
comparte con el resto de los primates no humanos. La segunda peculiaridad es que de entre 
los primates, los humanos son los que poseen el cerebro con mayor número de neuronas. La 
combinación de ambas características sugiere que las habilidades cognitivas propias de los 
humanos son el resultado de un proceso de escalado en el que no sólo tiene importancia el 
número de neuronas, sino también el grado de eficiencia e integración que sus conexiones 
sinápticas puedan alcanzar (Herculano-Houzel, 2009). 
2.2. Organización microscópica de la corteza cerebral 
2.2.1. Tipos de células nerviosas 
La corteza cerebral está compuesta por una gran variedad de células nerviosas que pueden 
clasificarse, de forma muy general, en neuronas de proyección, cuyos axones abandonan la 
corteza cerebral para adentrase en la sustancia blanca, e interneuronas, con axones 
confinados a la sustancia gris (Turrigiano et al., 1999). Las principales neuronas de proyección 
son las neuronas piramidales, que representan el 80% de todas las neuronas de la corteza 
cerebral (DeFelipe & Fariñas, 1992). Estas neuronas poseen un soma triangular y dos árboles 
dendríticos diferenciados: uno compuesto por las dendritas basales ubicadas en la misma capa 
que el soma, y el otro formado por una dendrita apical que asciende hacia capas más 




superficiales (principalmente hacia la capa I). Esta segregación entre dendritas apicales y 
basales tiene implicaciones funcionales relevantes, ya que cada región dendrítica influye de 
manera diferente en el proceso de integración sináptica que se lleva a cabo en el cono axónico 
(Larkum et al., 2001). Los axones de las neuronas piramidales siguen una trayectoria 
descendente en la que primero emiten colaterales y después envían proyecciones hacia 
regiones subcorticales, áreas corticales del mismo hemisferio, o hacia el hemisferio 
contralateral. Estas conexiones de largo alcance suelen ser bidireccionales y, por lo tanto, dan 
lugar a circuitos que se retroalimentan de forma recíproca (Lamme et al., 1998). 
Por otra parte, las interneuronas forman circuitos locales dentro de la propia corteza, no 
llegando sus axones a alcanzar la sustancia blanca cerebral. Las interneuronas excitadoras 
más comunes (80%) son las neuronas estrelladas y tienen al glutamato como neurotransmisor 
principal (Markram et al., 2004). Estas interneuronas reciben proyecciones talámicas y poseen 
una dendrita apical parcial que alcanza la capa III de la corteza (Lund, 1984). También existen 
interneuronas excitadoras peptídicas, como por ejemplo algunos subgrupos de neuronas 
bipolares que forman una delgada lámina que recorre todas las capas de la corteza (Markram 
et al., 2004). Las interneuronas inhibidoras, pese a tener menor presencia en la corteza (20%), 
muestran una morfología más diversa que las excitadoras. Las interneuronas inhibidoras más 
comunes son las neuronas en cesto (50%). Dado que estas neuronas proyectan principalmente 
sobre los somas y las dendritas proximales de las neuronas piramidales, poseen una posición 
privilegiada que les permite ajustar la ganancia de la respuesta sináptica integrada (Wang et 
al., 2002). 
Además de los distintos subtipos de neuronas en cesto, existen multitud de interneuronas 
inhibitorias con características morfológicas y funcionales claramente diferenciables: (i) células 
en candelabro, que proyectan directamente sobre los axones del resto de neuronas y, por lo 
tanto, tienen capacidad para modular el potencial de acción resultante (Zhu et al., 2004); (ii) 
células de Martinotti, que envían proyecciones hacia las dendritas de las neuronas piramidales 





dendritas y un axón que cruzan verticalmente todas las capas corticales (Peters & Harriman, 
1988); (iv) células de doble bouquet, cuya característica principal es que su axón forma 
pequeños haces que proyectan sobre otras interneuronas GABAergicas, promoviendo así la 
desinhibición cortical (Larkum, 2013); (v) células neurogliaformes, que muestran axones 
densamente arborizados con numerosos contactos sinápticos típicamente inhibidores 
(Chittajallu et al., 2013) y (vi) las células de Cajal-Retzius, que son claves para la migración 
neuronal durante el desarrollo (Bielle et al., 2005) y cuyos axones siguen una trayectoria 
horizontal en la capa I. La gran variabilidad morfológica y funcional de estas interneuronas 
pone de manifiesto la importancia que la inhibición activa tiene en el procesamiento global de la 
información en la corteza cerebral. 
El estudio del sistema nervioso aparece frecuentemente restringido al análisis de las 
propiedades de las células excitables, a pesar de que las células de la glía son bastante más 
numerosas (Kandel et al., 2000). Esto se debe a que tradicionalmente se ha considerado que la 
función de las células gliales está limitada al mantenimiento del tejido neuronal, dada su 
incapacidad para generar potenciales de acción. Sin embargo, estudios recientes han mostrado 
que una sola célula glial (concretamente un astrocito) puede realizar decenas de miles de 
contactos con neuronas cercanas (Volterra & Meldolesi, 2005; Halassa et al., 2007). Esta 
relación entre neuronas y astrocitos ha permitido desarrollar el concepto de sinapsis tripartita. 
En una sinapsis tripartita el astrocito detecta el incremento de Ca2+ que se produce durante la 
transmisión sináptica y responde con la liberación de diferentes gliotransmisores (Bezzi & 
Volterra, 2001). Además, estos astrocitos también expresan una gran variedad de receptores 
de neurotransmisores acoplados a la proteína G, que al activarse aumentan su concentración 
de Ca2+ intracelular (Honsek et al., 2010). Por lo tanto, el aumento de Ca2+ intracelular parece 
señalizar la comunicación entre neurona y astrocito, ya que distintos patrones de incrementos 
de Ca2+ dan lugar a diferentes respuestas por parte del astrocito (Santello et al., 2012). En 
resumen, la función de las células de la glía no se limita al soporte y a la homeostasis neuronal 
si no que, además, juega un papel activo en la transmisión del impulso nervioso. Estas células 
podrían participar en la modulación de la velocidad de conducción, la sensibilidad post-




sináptica y la comunicación sináptica vía gliotransmisores. Todos estos factores afectan a la 
eficiencia de la comunicación interneuronal y por tanto a la capacidad de cómputo de la corteza 
cerebral. 
2.2.2. Organización en capas de la corteza cerebral 
La neocorteza está formada por una serie de capas compuestas por distintos tipos de neuronas 
que muestran una gran variabilidad en tamaño, forma, densidad, entradas y salidas de 
proyecciones nerviosas. Estas capas se enumeran consecutivamente desde la más externa (en 
contacto con la piamadre) hasta la más interna (en contacto con la sustancia blanca):  
I. Capa I (capa molecular). Presenta escasos cuerpos neuronales, entre los que cabe 
destacar los de las células de Cajal-Retzius (Vogt, 1991), así como dendritas y axones de 
neuronas del resto de capas. Esta composición celular junto con la presencia de axones 
tálamo-corticales sugiere que la principal función de esta capa es integrar información de 
orden superior procedente del tálamo y de otras regiones corticales (Llinas et al., 2002). 
II. Capa II (capa granular). Formada por pequeñas neuronas piramidales y células estrelladas. 
Sus conexiones descienden hacia las capas V y VI de regiones corticales cercanas. Al 
mostrar fundamentalmente conexiones de corto alcance, es muy probable que su papel se 
limite al procesamiento de la información en circuitos locales (Tau & Peterson, 2010). 
III. Capa III (capa piramidal externa). Contiene grandes neuronas piramidales que proyectan 
hacia regiones cerebrales distantes, como el cuerpo calloso (Mrzljak et al., 1988). Reciben 
sus principales aferencias de las interneuronas inhibidoras de esta misma capa, así como de 
capas más profundas de la corteza cerebral. Estas neuronas piramidales, además, 
mantienen proyecciones laterales con minicolumnas adyacentes, por lo que son las 
principales responsables de la conectividad cortico-cortical (Yabuta & Callaway, 1998). 
IV. Capa IV (capa granular interna). Compuesta por neuronas piramidales y estrelladas 





información sensorial proveniente del tálamo tiene como vía de entrada principal las 
neuronas piramidales de esta capa, que a su vez proyectan sobre las capas II y III 
(Feldmeyer et al., 2002). Al ser el principal punto de entrada hacia la corteza, se piensa que 
esta capa juega un papel importante en el procesamiento primario de la información. 
V. Capa V (capa piramidal interna). Contiene las neuronas piramidales de mayor tamaño, con 
dendritas apicales que alcanzan las capas más superficiales de la corteza. Los axones de 
estas neuronas descienden hasta los ganglios basales, la formación troncoencefálica y la 
médula espinal (Tau & Peterson, 2010). Esta capa se encuentra especialmente desarrollada 
en la corteza motora dando lugar a la vía cortico-espinal que transmite la información 
relativa al movimiento voluntario.  
VI. Capa VI (capa multiforme). Es la capa cortical que presenta la mayor diversidad celular. Al 
limitar con la sustancia blanca, ocupa una posición estratégica que le permite enviar y recibir 
proyecciones de otras regiones cerebrales (Prieto & Winer, 1999). 
2.2.3. Organización columnar de la corteza cerebral 
La búsqueda de la “unidad elemental” de procesamiento de la corteza cerebral comenzó en los 
años 20 con los trabajos del neurocientífico español Rafael Lorente de Nó. Este investigador 
describió que las conexiones entre capas corticales tenían lugar principalmente en el eje 
vertical (Lorente de Nó, 1933). No obstante, fue Vernon Mountcastle quien introdujo el 
concepto de columna cortical, basándose en registros electrofisiológicos realizados en la 
corteza cerebral de gatos y monos anestesiados. Mountcastle (1957) observó que ante la 
presencia de un estímulo somático, se registraba actividad en todas las células de la corteza 
somatosensorial, independientemente de la profundidad a la que se colocaba el 
microelectrodo. La existencia de la columna cortical fue ratificada con el descubrimiento de las 
columnas de orientación en la corteza visual (Hubel & Wiesel, 1962). Este conjunto de 
resultados condujo finalmente al concepto de minicolumna (Mountcastle, 1997), compuesta por 
aproximadamente 100 neuronas que forman un cilindro vertical de unos 50 µm (Rockel et al., 




1980). La minicolumna combina elementos horizontales y verticales de la corteza formando un 
circuito local compacto y funcionalmente coherente. 
Las minicolumnas están a su vez organizadas en módulos funcionales de orden superior 
conocidos como columnas corticales (o macrocolumnas). Cada columna cortical tiene un 
tamaño de entre 200 y 500 µm y está compuesta por entre 60 y 80 minicolumnas 
intercomunicadas por conexiones horizontales de corto alcance (Mountcastle, 1997). La 
principal característica que define a una columna cortical es que todas sus neuronas comparten 
un mismo campo receptivo. Por lo tanto, las columnas concentran múltiples proyecciones 
talámicas que se encuentran solapadas entre sí. Las minicolumnas que integran una columna 
cortical se encargarían de extraer información específica de estos axones talámicos 
pertenecientes al mismo campo receptivo (Jones & Rakic, 2010). Por ejemplo, Meyer et al. 
(2010) han identificado entre 17.000 y 19.000 neuronas en cada columna de la corteza 
somatosensorial de la rata (corteza barril), basándose en la densidad de axones tálamo-
corticales existentes. 
Pese a lo anterior, la definición de columna cortical no está exenta de ambigüedad. Rockland 
(2010) enumera cinco razones por las que el concepto de columna cortical debe ser tomado 
con cautela: (i) las columnas corticales no son estructuras anatómicamente compactas, ya que 
numerosas dendritas de las neuronas piramidales se extienden fuera de la propia columna; (ii) 
algunas columnas pueden estar compuestas por varios sistemas interrelacionados con 
diferentes aferencias; (iii) las columnas forman parte de circuitos distribuidos más amplios; (iv) 
este tipo de organización no se extiende a toda la corteza, como puede observarse en la 
corteza piriforme y en la corteza entorrinal y (v) la organización modular que caracteriza a las 
columnas también se extiende a estructuras subcorticales. Para superar estas limitaciones, se 
propone que el concepto de columna evolucione desde su visión estática original hacia nuevos 
modelos que resalten su naturaleza dinámica (Rockland, 2010). 
El estudio de las columnas corticales constituye un nivel de análisis intermedio por el cual se 





la compleja interacción existente entre neuronas excitadoras e inhibidoras localizadas en un 
mismo circuito local. Uno de los proyectos más ambiciosos de la neurociencia actual, el “Blue 
Brain Project”, ha logrado simular el patrón de activación de una columna cortical del cerebro 
de rata y tiene como objetivo final recrear los aproximadamente dos millones de columnas que 
componen la corteza cerebral en humanos (Markram, 2006). Desafortunadamente, las 
columnas corticales no pueden estudiarse mediante técnicas de registro no invasivas. Además, 
al estar limitado el volumen de registro a áreas de escaso tamaño, no es posible estudiar las 
interacciones entre columnas a través de la sustancia blanca, impidiendo así el análisis de los 
mecanismos de integración de información multimodal. 
2.3. Organización regional de la corteza cerebral 
La neocorteza es una estructura con una geometría compleja y un elevado nivel de 
plegamiento, en la que se distinguen numerosas cisuras y circunvoluciones que son utilizadas 
como puntos de referencia para su mapeo anatómico. La cisura de Silvio o surco lateral es, sin 
duda, la abertura más prominente que separa el lóbulo temporal de los lóbulos frontal, central y 
parietal. El segundo elemento más destacado es la cisura de Rolando o surco central, que 
establece los límites entre los giros precentral y postecentral, y además divide al cerebro en 
anterior y posterior. En la zona anterior de la corteza se localiza el lóbulo frontal, que en su cara 
lateral posee 3 giros horizontales característicos. La parte posterior del lóbulo frontal 
corresponde con el área motora primaria (M1), que contiene una representación somatotópica 
del control motor sobre las distintas partes del cuerpo. La corteza motora primaria limita en su 
parte anterior con la corteza premotora a la que se le asocian las funciones de planificación, 
preparación y guía del movimiento. En la zona posterior del giro frontal inferior se localiza el 
área de Broca encargada de controlar la articulación motora del lenguaje, y participar en las 
construcciones gramaticales que forman parte de las primeras etapas del control ejecutivo 
(Burns & Fahy, 2010). El área de Broca mantiene conexiones con el polo temporal mediante el 
fascículo uncinado, transmitiendo información principalmente del sistema límbico. 




La zona más anterior del lóbulo frontal constituye la corteza prefrontal, extremadamente 
desarrollada en humanos. Las funciones ejecutivas controladas por esta región representan el 
elemento más elevado en la jerarquía de procesamiento, ya que son las responsables del 
control y la gestión de los procesos cognitivos superiores. Un requisito esencial para el control 
cognitivo es poseer una memoria de trabajo operativa que permita mantener la representación 
de la información relevante para emplearla en la toma de decisiones. Para lograr esta 
integración, los haces de fibras de asociación conectan el lóbulo frontal con áreas corticales 
posteriores. La principal ruta antero-posterior es el fascículo longitudinal superior, formado por 
tractos de fibras nerviosas que conectan el lóbulo frontal con el resto de lóbulos corticales. Por 
otra parte, la integración del lóbulo frontal con el hemisferio contralateral se realiza principal-
mente a través de las secciones más anteriores del cuerpo calloso como el rostrum y el genu. 
Entre las funciones principales de este lóbulo destacan la integración de la memoria de trabajo 
(Karlsgodt et al., 2008) y la atención espacial (Shinoura, 2009).  
El lóbulo parietal está delimitado por el surco central que lo separa del lóbulo frontal, la cisura 
de Silvio que limita con el lóbulo temporal y, finalmente, el surco parieto-occipital. El giro 
postcentral ocupa la zona anterior del lóbulo parietal que integra a la corteza somatosensorial 
primaria (S1), responsable del procesamiento del tacto, la temperatura, la propiocepción y la 
nocicepción. Los mecanorreceptores, termorre-ceptores y quimiorreceptores realizan la trans-
ducción desde el estímulo sensorial hasta el impulso nervioso asociado, que posteriormente 
viaja hasta el tálamo por las vías dorsal-lemniscal medial y espino-talámica. 
El lóbulo parietal posterior queda a su vez dividido por el surco intraparietal en una región 
superior y otra inferior. El lóbulo parietal superior recibe gran cantidad de información visual y 
sensoriomotora que le permite crear una representación interna del estado del cuerpo, aspecto 
de crucial importancia para la coordinación del movimiento. Por otra parte, el lóbulo parietal 
inferior es un área polimodal con aferencias de áreas asociativas somestésicas, visuales y 
auditivas. Esta región es una de las más recientes desde el punto de vista ontogenético, por lo 





capacidad de cálculo o la de realizar operaciones espaciales reversibles (Dastjerdi et al., 2013). 
En su región posterior contiene al giro angular que, al ser una estación de relevo entre el área 
de Wernicke y la de Broca, participa en numerosos procesos relacionados con el lenguaje. 
Además de la conectividad intrahemisférica, el lóbulo parietal conecta con el hemisferio 
contralateral a través de del splenium del cuerpo calloso, facilitando la integración 
interhemisférica y la sincronización de la actividad oscilatoria cortical (Knyazeva, 2013). 
El lóbulo temporal, ubicado por debajo de la cisura de Silvio, está formado por 3 giros 
horizontales que lo dividen en superior, medial e inferior. El giro temporal superior integra a la 
corteza auditiva primaria, estructura organizada tonotópicamente en poblaciones neuronales 
adyacentes que procesan diferentes frecuencias (Lauter et al., 1985). En la unión temporo-
parietal se encuentra el área de Wernicke que recibe aferencias no sólo de la corteza auditiva 
primaria, sino también de áreas asociativas somestésicas y visuales. Esta región es clave para 
la compresión del lenguaje hablado, así como de símbolos asociados. El área de Wernicke 
está conectada al giro frontal inferior (áreas motoras y premotoras) a través del fascículo 
arqueado. A este haz de fibras se le ha asociado tradicionalmente el papel de conducir la 
información desde la zona de comprensión del lenguaje (área de Wernicke) hasta el área de 
articulación (área de Broca). La región temporal medial también participa en la organización del 
lenguaje auditivo. Además, en el lóbulo temporal medial se incluye a la corteza 
parahipocampal, perirrinal y entorrinal, estructuras esenciales para el procesamiento de la 
memoria declarativa (Squire et al., 2004). Estas regiones se conectan a través del fascículo 
cingulado con áreas mediales de la corteza prefrontal como el cingulado anterior, relacionada 
con el control top-down de la atención, y con regiones mediales de la corteza parietal posterior 
como la corteza retrosplenial y el precuneo, que también participan de manera importante en el 
procesamiento de la memoria episódica. En consecuencia, este fascículo es de especial 
relevancia para el desarrollo de la función ejecutiva ya que controla los mecanismos de 
anticipación, las consecuencias y los errores (Miller et al., 2001). Evidencias recientes sugieren 
que el fascículo cingulado solo conecta aquellas regiones del lóbulo temporal anterior 
relacionadas con la función ejecutiva (Metzler-Baddeley et al., 2012). En este sentido, el trabajo 




de Metzler-Baddeley y colaboradores (2012) reveló una correlación entre el deterioro de la 
microestrucura de la materia blanca del segmento anterior del fascículo cingulado y el 
rendimiento en tareas de control basadas en reglas simbólicas y verbales. Además, las 
personas mayores con DCLa mostraron una pérdida de integridad de la sustancia blanca en la 
parte anterior del cíngulo que también correlacionó con los errores cometidos en tareas 
espaciales. Por otra parte, en la región anterior del lóbulo temporal se encuentra el polo 
temporal que se conecta a través del fascículo uncinado con la corteza orbitofrontal. Aunque la 
función asociada a este circuito es aun motivo de debate, se ha sugerido que podría ser 
determinante para la memoria episódica, el lenguaje y el procesamiento emocional (Von Der 
Heide et al., 2013). Otro fascículo de especial relevancia es el fronto-occipital inferior que 
discurre a través del lóbulo temporal conectando regiones occipitales, parietales y temporales 
con la corteza orbitofrontal (Craig et al., 2009). Este fascículo tiene un componente dorsal y 
otro ventral (Martino et al., 2010), estando este último implicado en el procesamiento 
semántico. El giro temporal inferior recibe aferencias visuales desde el lóbulo occipital y forma 
parte de la vía ventral del procesamiento visual que participa en la discriminación de estímulos 
visuales complejos, como el reconocimiento de caras. Aunque la principal vía de comunicación 
interhemisférica del lóbulo temporal discurre a través de la parte anterior del splenium del 
cuerpo calloso (Knyazeva, 2013), el lóbulo temporal también conecta con el hemisferio 
contralateral a través de la comisura anterior. 
En la región más caudal del lóbulo occipital se encuentra la corteza estriada o visual primaria 
(V1). A V1 llega la radiación óptica con información proveniente del núcleo geniculado lateral 
del tálamo, que actúa como estación de relevo entre el nervio óptico y la corteza. Las 
aferencias cortico-talámicas están organizadas retinotópicamente, por lo que cada porción de 
V1 se corresponde con un área específica de la retina. Las neuronas de V1 se localizan en 
torno a la cisura calcarina y responden exclusivamente a la orientación específica del estímulo 
visual en función de su localización retinotópica. La neuronas de las capas II y III de V1 
proyectan a las áreas visuales de asociación. La información primaria y secundaria procesada 





splenium del cuerpo calloso (Knyazeva, 2013). En torno a V1 se sitúa, en una localización más 
anterior, la corteza visual asociativa (V2, V3, V4 y V5). Existen dos rutas principales a partir de 
las cuales las áreas asociativas extraen distintas características de la imagen recibida en V1. 
La vía dorsal comienza en V1 y termina en la región superior del lóbulo parietal posterior. A 
esta vía se la considera responsable de la percepción del movimiento y la profundidad. Por otra 
parte, la vía ventral que discurre a través del lóbulo temporal inferior procesa el contorno, 
contraste y color de la imagen.  
El lóbulo límbico está formado por la corteza cingulada, la amígdala, el hipocampo, los núcleos 
talámicos anteriores, el fornix y el septum. De forma general, el lóbulo límbico es un área 
asociativa que cumple principalmente funciones relacionadas con el control y la regulación de 
los estados emocionales y de sus respuestas fisiológicas asociadas. Además de conectar con 
el hemisferio contralateral mediante el cuerpo calloso, el lóbulo límbico también establece 
conexiones interhemisféricas a través de la comisura hipocampal (comisura del fornix). 
Estudios recientes han identificado dentro del sistema límbico tres circuitos que aunque se 
encuentren parcialmente solapados son responsables de funciones claramente diferenciadas: 
(i) la red hipocampal-diencefálica-retrosplenial involucrada en los procesos de memoria y en la 
orientación espacial; (ii) la red temporo-amígdala-orbitofrontal dedicada a la integración de la 
propiocepción visceral y la emoción con la memoria semántica y el comportamiento; y (iii) la red 
por defecto relacionada con la memoria autobiográfica y el pensamiento introspectivo (Catani et 
al., 2013). 
Las fibras nerviosas que conectan regiones corticales distantes son del orden de 100 veces 
menos abundantes que las conexiones locales que se limitan a establecer conexiones dentro 
de una misma región cortical sin abandonar la sustancia gris (Schüz & Braitenberg, 2002). No 
obstante, los haces de fibras de largo alcance son imprescindibles para facilitar la integración 
de la información en un sistema de procesamiento distribuido, por lo que su alto coste 
energético y material está bien justificado (Budd & Kisvárday 2012). Las conexiones 
intracorticales de medio alcance realizadas a través de las fibras de asociación locales, 




también denominadas fibras U, se originan en la capas II-III y abandonan la corteza 
introduciéndose justo por debajo de la capa VI. Estas conexiones de medio alcance siguen el 
patrón de pliegues de la corteza para conectar giros adyacentes, siendo 10 veces más 
numerosas que las conexiones de larga distancia (Schüz & Braitenberg, 2002). Por su parte, 
las fibras de asociación de larga distancia conectan áreas corticales dentro de un mismo 
hemisferio. El origen de estas fibras también se encuentra en las capas II-III, aunque al recorrer 
distancias más largas, los axones forman haces compactos. Por ejemplo, la vía de asociación 
cortico-estriatal conecta las áreas motoras y premotoras con el putamen, de donde parten 
nuevos axones que proyectan al tálamo y otras regiones de los ganglios basales. Por otra 
parte, las fibras comisurales cruzan al hemisferio opuesto principalmente a través del cuerpo 
calloso y de la comisura anterior. Finalmente, las fibras cortico-espinales descienden por la 
cápsula interna y son la principal vía de salida de la información motora hacia la médula 
espinal. 
Todas las conexiones cortico-corticales de largo alcance muestran una velocidad de 
conducción significativamente superior debido al recubrimiento de mielina de los axones 
neuronales. Este sistema supone un gran coste material perfectamente justificado ya que 
incrementa la velocidad de conducción nerviosa de 0,2 m/s en axones desmielinizados hasta 
los 80 m/s que pueden alcanzar las fibras nerviosas recubiertas de mielina (Kandel et al., 
2000). 
En resumen, el tratamiento jerarquizado de la información es posible gracias no solo al alto 
grado de especialización de las distintas áreas corticales, sino también a la gran versatilidad 
para transmitir la información que proporcionan los distintos tipos de fibras nerviosas. El 
procesamiento local en las regiones primarias de la corteza y la integración multimodal en 
regiones asociativas se produce a través de axones con diámetros, longitudes y velocidades de 
conducción específicas. Esta especialización en la conectividad anatómica disminuye el coste 





A continuación, revisaremos diferentes aproximaciones para el estudio de la conectividad 
cortical, en función del nivel de análisis empleado. Estas técnicas permiten explorar desde las 
sinapsis individuales hasta las propiedades topológicas de la corteza cerebral.  
2.4. Aproximaciones al estudio de la conectividad cortical: de la sinapsis a la 
organización topológica de la corteza  
Desde los primeros estudios de tinción neuronal realizados por Camillo Golgi y Santiago 
Ramón y Cajal, se han diseñado una gran variedad de técnicas dirigidas a estudiar la 
conectividad cortical a diferentes niveles de análisis. El nivel máximo de detalle estructural se 
obtiene a partir de los análisis de microscopía electrónica que permiten identificar los contactos 
sinápticos de un circuito local y el número de espinas dendríticas de cada neurona. Esta 
aproximación proporciona modelos tridimensionales de la conectividad cortical con una 
extensión del orden del micrómetro cúbico (Mishchenko et al., 2010), resolución que puede 
aumentarse mediante el uso de la microscopía óptica basada en lentes. Además, el uso de la 
luz permite etiquetar con fluorescencia distintas biomoléculas, lo cual hace posible detectar e 
identificar la estructura molecular de la corteza y sus interacciones. Aunque las técnicas de 
marcaje inmunohistoquímico permiten detectar tanto neuronas como fibras de proyección y, 
además, distinguir sus propiedades químicas, la resolución de la microscopía óptica no parece 
suficiente, en la mayoría de los casos, para determinar si dos elementos cercanos están 
realmente efectuando un contacto sináptico. Por lo tanto, la reconstrucción de un circuito 
cortical con esta técnica se basa necesariamente en el trazado y seguimiento de axones y 
dendritas a través de diferentes cortes histológicos (DeFelipe et al., 2010). 
Los registros multi-electrodo permiten cuantificar in vivo la tasa de disparo de cada neurona 
registrada y, además, estimar el grado de coherencia o sincronía entre cada par de neuronas. 
Mediante análisis de correlación, diversos estudios han descrito las propiedades de la 
conectividad funcional de las neuronas tálamo-corticales en el sistema visual (Alonso et al., 
2001), somatosensorial (Alonso & Swadlow, 2005) y auditivo (Miller et al., 2001). Una de las 




principales limitaciones de los análisis de correlación entre pares de neuronas es que son 
incapaces de detectar las conexiones más débiles del circuito o realizar inferencias de 
causalidad entre neuronas (Reid, 2012). Actualmente, existen modelos estadísticos que 
permiten determinar cómo las neuronas de un circuito codifican y procesan la información de 
manera conjunta (Paninski, 2003). Por ejemplo, Yu et al. (2008) estudiaron las relaciones entre 
24 neuronas de la corteza visual en gatos anestesiados utilizando el modelo de Ising. Este 
modelo está basado en el principio de máxima entropía y permite identificar y eliminar las 
correlaciones causadas por la actividad de otras neuronas (Schneidman et al., 2006). Estos 
investigadores mostraron que las 24 neuronas se comportaban como un sistema complejo 
eficiente que permitían operaciones de cómputo locales y globales, facilitando tanto la 
detección del propio elemento visual como su integración. 
La activación e inhibición rítmica de grupos de neuronas en circuitos corticales afecta a los 
potenciales de campo extracelulares, por lo que dicha dinámica puede registrarse de forma no 
invasiva mediante la técnica de la electroencefalografía (EEG). En este contexto, las 
oscilaciones registradas con electrodos colocados sobre la superficie del cuero cabelludo 
resultan de los potenciales postsinápticos sincronizados de millones de neuronas contenidas 
en un área cortical de alrededor de 1 cm2. Por el contrario, las relaciones de fase entre las 
oscilaciones corticales registradas por dos electrodos resultan de la respuesta sincronizada de 
poblaciones de neuronas separadas por distancias superiores a 1 cm. Por lo tanto, es 
frecuente utilizar los términos sincronización-desincronización para referirse a cambios en los 
patrones de sincronía local, y dejar el término sincronía de fase para los cambios que afectan a 
la coordinación funcional entre regiones corticales distantes (Varela et al., 2001). La frecuencia 
de las oscilaciones cerebrales depende de varias constantes de tiempo y de las propiedades 
del circuito, pudiendo variar los periodos de oscilación desde unos cuantos segundos en el 
caso de las oscilaciones más lentas hasta unos cuantos milisegundos en el caso de las más 
rápidas. Esta versatilidad permite que oscilaciones de diferentes frecuencias ocurran de forma 
coordinada en la misma región cortical durante un proceso cognitivo o estado cerebral (Buzsáki 





El principal problema de los registros EEG es su escasa resolución espacial, del orden de 
centímetros, que limita las conclusiones sobre conectividad a la relación entre regiones 
corticales. Esto se debe a que cada electrodo colocado sobre la superficie del cuero cabelludo 
registra la actividad postsináptica de millones de neuronas piramidales de las capas externas 
de la corteza, cuya corriente se propaga a través de distintos medios como meninges, grasa y 
cráneo, que muestran distintos valores de conducción eléctrica. Este fenómeno dificulta tanto la 
localización del generador neuroeléctrico como la estimación de la amplitud original de la señal 
neural. El problema de la influencia de los volúmenes de conducción desaparece, en 
generadores corticales, con el uso de la técnica del MEG que registra los campos magnéticos 
generados por la actividad neuronal. Aunque por lo general los estudios EEG y MEG 
establecen la dinámica entre regiones utilizando modelos de sincronía no causales (Stam et al., 
2007b; Boersma et al., 2011), estas técnicas también permiten describir relaciones dinámicas 
de causalidad entre regiones corticales (para una revisión, ver Kiebel et al., 2009). 
El problema de la baja resolución espacial queda solventado por otras técnicas de 
neuroimagen funcional como la RMf. La imagen de RMf permite detectar y cuantificar 
pequeñas variaciones en el flujo sanguíneo a partir de las propiedades magnéticas de la 
sangre. De forma muy general, la activación cerebral ante una determinada tarea cognitiva 
conlleva una dilatación de los vasos arteriales y venosos que facilita la incorporación de una 
mayor cantidad de oxígeno local. Este incremento de oxígeno es superior al consumido por el 
tejido cerebral, de manera que se producirá un aumento del ratio existente entre 
oxihemoglobina (hemoglobina oxigenada) y desoxihemoglobina (hemoglobina no oxigenada). 
Las propiedades paramagnéticas de la desoxihemoglobina hacen que esta se comporte como 
un imán que puede ser detectado mediante RM. Existe un consenso generalizado acerca de 
que los cambios en el flujo sanguíneo local (Blood-oxygen-level dependent, BOLD en 
terminología anglosajona) representan un correlato indirecto de la actividad neuronal 
(Logothetis et al., 2001; Mukamel et al., 2005; Buzsáki et al., 2007). La conexión funcional se 
establece a partir del grado de coherencia temporal que muestra la señal BOLD entre regiones 
corticales. Los primeros estudios de conectividad cerebral basados en RMf mostraron que las 




áreas bilaterales de la corteza motora primaria incrementaban su conectividad funcional 
durante la realización de una tarea motora (Biswal et al., 1995; Lowe et al., 1998). Este patrón 
de conectividad funcional es similar al observado durante el estado de reposo cerebral en estas 
mismas regiones, o entre regiones de la corteza sensorial primaria, como las áreas auditivas 
(Cordes et al., 2001) y visuales (Cordes et al., 2000). Regiones asociativas con funciones más 
complejas como la comprensión y la articulación del lenguaje -área de Wernicke y de Broca, 
respectivamente- también muestran un incremento de la coordinación funcional en el estado de 
reposo que aumenta cuando los sujetos escuchan la narración de un texto (Hampson et al., 
2002).  
En la actualidad, el modelado de la conectividad cerebral a nivel estructural o anatómico se 
realiza principalmente a partir de imágenes DTI. Esta técnica cuantifica la dirección de la 
difusión de las moléculas de agua del tejido cerebral al someterlas a un campo magnético 
constante y a pulsos de radiofrecuencia (Basser et al., 1994). Debido a que las moléculas de 
agua se difunden con mayor facilidad en axones mielinizados, la DTI permite detectar la 
anisotropía producida por la movilidad de las moléculas de agua en los tractos de fibras 
nerviosas y, posteriormente, reconstruir las trayectorias más probables de estos haces de 
fibras a partir de su mapa de anisotropía (procedimiento conocido como tractografía). 
Basándonos en este mapa de anisotropía, es posible construir un grafo que permita obtener la 
conectividad estructural de todo el cerebro, en el que las aristas o conexiones se establezcan a 
partir de conexiones anatómicas reales, y validar los mapas tractográficos con medidas 
histológicas de cerebros post mortem (Seehaus et al., 2013). 
Las aproximaciones descritas hasta ahora permiten examinar la conectividad funcional de la 
corteza a partir de sinapsis, poblaciones de neuronas cercanas y poblaciones neuronales 
distantes. Gracias a la aplicación de la Teoría de Grafos a la neuroimagen, es posible 
establecer las propiedades topológicas del mapa de conectividad de la corteza cerebral 





propiedades emergentes del sistema cortical, tanto estructurales como funcionales, que no 
pueden ser explicadas como la mera suma de sus propiedades individuales.  
Como su propio nombre indica, la Teoría de Grafos permite modelar las conexiones de la 
corteza cerebral a partir de un grafo (Bollabas, 1985; West, 2001). Este grafo se construye 
asumiendo que cada nodo representa a una región de la corteza y que las aristas entre cada 
par de nodos reflejan la existencia de conexiones significativas entre esas dos regiones. En el 
marco de esta teoría, el grafo generado puede representar una red regular o aleatoria. En la 
red regular, cada nodo está densamente conectado con sus nodos más cercanos, hecho que 
favorece la creación de módulos de procesamiento local, pero carece de conexiones de larga 
distancia. Se trata por lo tanto de una red con una excelente capacidad para la segregación de 
la información pero con escasas prestaciones para su integración, dado que requiere atravesar 
un gran número de nodos para conducir la información entre regiones distantes. Por el 
contrario, la red aleatoria se caracteriza por poseer una buena capacidad de integración a 
costa de la eficacia de procesamiento local. Por su parte, la topología SW combina la excelente 
capacidad de segregación de la red regular con el elevado nivel de integración de la red 
aleatoria (Watts & Strogatz, 1998). La Figura 1 muestra una representación esquemática de 







Figura 1. Ejemplo de diferentes modelos de redes que pueden resultar 
de la aplicación de la Teoría de Grafos. Figura modificada de Watts & 
Strogatz (1998). 




Diferentes estudios han explorado la propiedades topológicas de la corteza cerebral humana a 
partir de datos morfométricos extraídos de imágenes de RM (He et al., 2007; Bassett et al., 
2008; Chen et al., 2008; He et al., 2008; Lv et al., 2010; Sanabria-Díaz et al., 2010; Yao et al., 
2010; Bernhardt et al., 2011; Fan et al., 2011; Montembeault et al., 2012; Wu et al., 2012; Zhu 
et al., 2012). Las conexiones estructurales se establecen en estos estudios a partir de 
correlaciones significativas entre pares de regiones corticales, empleando parámetros como el 
espesor, volumen o la superficie cortical. Cada uno de estos descriptores morfométricos genera 
un mapa de conexiones diferente, sugiriendo que cada parámetro revela diferentes aspectos 
de la conectividad cortical (Sanabria-Díaz et al., 2010). Los análisis topológicos estructurales 
de la corteza cerebral han permitido determinar su organización modular1, separando dominios 
funcionales como el auditivo/lenguaje, el estratégico/función ejecutiva, el sensorimotor, el visual 
y el de la memoria (Chen et al., 2008). Además, cabe resaltar que la corteza cerebral humana, 
desde los primeros meses de vida, ya posee una topología SW, que se consolida durante los 
primeros años de desarrollo al mismo tiempo que incrementa su organización modular (Fan et 
al., 2011). El principal inconveniente de estos estudios radica en la dificultad para interpretar un 
mapa de conectividad que podría no estar sustentado por conexiones anatómicas reales. De 
manera alternativa, es posible construir el mapa de conectividad cerebral a partir de la 
reconstrucción de haces de fibras. Los primeros estudios de conectividad cerebral basados en 
DTI confirmaron que la conectividad anatómica del cerebro humano también presenta un 
patrón SW (Hagmann et al., 2007), y que este patrón se va construyendo a lo largo de la vida a 
medida que la sustancia blanca cerebral termina de madurar (Yap et al., 2011; Tymofiyeva et 
al., 2013). Uno de los principales problemas asociados a la tractografía es su dificultad 
intrínseca para modelar fibras entrecruzadas, dado que los modelos basados en DTI asumen 
que cada vóxel contiene fibras con una única orientación axonal (Chung et al., 2011). Esta 
limitación está comenzando a subsanarse mediante la aparición de nuevos modelos multi-
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  
1	   La	   organización	   modular	   divide	   a	   la	   red	   en	   diferentes	   subconjuntos	   de	   nodos	   (módulos)	   cuyos	   nodos	  
intramodulares	  se	  encuentran	  densamente	  conectados	  entre	  sí,	  aunque	  muestran	  escasas	  conexiones	  con	  otros	  





fibras que mejoran la estimación de las fibras cruzadas (Landman et al., 2012; Tan et al., en 
prensa). 
La conectividad estructural constituye el sustrato anatómico de la dinámica neuronal que 
subyace a las diferentes funciones cerebrales. Los correlatos metabólicos y hemodinámicos de 
la activación neuronal pueden ser descritos mediante técnicas de neuroimagen funcional, como 
son el PET con 18F-fluorodesoxiglucosa (FDG) y la RMf. El PET-FDG es una técnica de 
neuroimagen funcional basada en la detección de las partículas gamma que se generan a partir 
de la aniquilación de un electrón en el cerebro del paciente y el positrón producido por la 
inyección intravenosa del trazador FDG. Un incremento de la acumulación de FDG en 
determinadas regiones cerebrales implica un aumento del consumo de glucosa de estas 
estructuras y, por lo tanto, una mayor activación regional. Los mapas funcionales obtenidos 
mediante la técnica PET-FDG revelan patrones de activación neural distintos a los mapas de 
RMf, debido a que ambas modalidades se sustentan en mecanismos fisiológicos diferentes 
(Hoge et al., 1999). Al igual que con el resto de técnicas de neuroimagen funcional, la 
conectividad puede ser también estimada a partir de los valores de correlación de la actividad 
FDG entre áreas cerebrales (Clark et al., 1984; Horwitz  et al., 1984). A partir de imágenes 
cerebrales obtenidas con PET-FDG se han descrito las relaciones funcionales que se 
establecen entre diferentes subredes de procesamiento atencional (McIntosh et al., 1994), 
visual (Friston et al., 1993) y motor (Strother et al., 1995).  
Los estudios de conectividad funcional con PET-FDG basados en la Teoría de Grafos se han 
encaminado principalmente a evaluar cómo la topología cerebral se ve alterada por diferentes 
enfermedades neurológicas y psiquiátricas como el autismo (Lee et al., 2011) y la EA (Huang et 
al., 2010; Sanabria-Díaz et al., 2013; Seo et al., 2013). Estos trabajos revelan que la 
organización topológica cerebral puede verse afectada de manera significativa durante un 
determinado proceso patológico. Por ejemplo, Lee et al. (2011) han mostrado que aunque los 
pacientes con autismo presentan una densidad de conexiones similar a los controles, el nivel 
de conectividad entre los distintos lóbulos de la corteza disminuye significativamente en los 




autistas. Esta pérdida de conectividad entre lóbulos corticales también ha sido descrita en 
pacientes con EA (Huang et al., 2010; Sanabria-Díaz et al., 2013). Además, los pacientes con 
EA muestran una alteración del equilibrio segregación/integración cortical que parece estar 
relacionada con el hipometabolismo del lóbulo temporal que caracteriza a la enfermedad 
(Sanabria-Díaz et al., 2013; Seo et al., 2013).  
La conectividad funcional cerebral obtenida a partir de estudios con RMf presenta una 
topología SW caracterizada por una estructura modular dominada por regiones pivotes que 
actúan como puntos de convergencia de entrada y salida de la información (Liao et al., 2011). 
Achard et al. (2006) observaron que la red cortical funcional tiene una capacidad de integración 
similar a una red aleatoria pero con el doble de segregación, mostrando las regiones de 
asociación heteromodales una elevada cantidad de conexiones con áreas corticales distantes. 
Posteriormente, se demostró que los mapas de conexiones funcionales locales y distantes 
permitían diferenciar a las cortezas sensorimotoras y visuales de las áreas heteromodales 
(Sepulcre et al., 2010). El predominio de conexiones locales en áreas sensoriales primarias y 
de conexiones de largo alcance entre áreas de asociación refleja fielmente cómo el 
procesamiento jerárquico desde arriba (heteromodal) hacia abajo (unimodal) contribuye a 
optimizar la conectividad funcional de la corteza cerebral. Además, se ha observado un 
incremento de la conectividad funcional entre regiones corticales como el precúneo, cingulado 
posterior, corteza frontal medial, temporal medial y parietal lateral durante el estado de reposo 
cerebral. Estas regiones forman parte de la denominada red por defecto (DMN), cuya actividad 
y conectividad funcional disminuye durante la realización de tareas cognitivas (Greicius et al., 
2003). A esta red se la considera responsable de procesos cognitivos complejos como la 
introspección (Mason et al., 2007), en control de comportamientos orientados a metas 
concretas (Dosenbach et al., 2007) y la relación entre el individuo y su entorno (Gusnard et al.,  
2001). No obstante, el grado de correlación funcional entre regiones corticales no proporciona 
información sobre la dirección causal de estas relaciones. Trabajos recientes han estimado la 
influencia causal (también denominada conexión efectiva) en el flujo de información de la señal 





procesamiento cognitivo (Seth et al., 2005; Roebroeck et al., 2005) como al estado de reposo 
cerebral (Liao et al., 2010).  
A pesar de que ambas técnicas, RMf y PET, poseen una buena resolución espacial, su 
resolución temporal se limita al orden del segundo, lo que impide su utilización para construir 
redes cerebrales que modelen dinámicas neuronales con fluctuaciones rápidas. Esta limitación 
deja de ser un problema con la utilización de técnicas de registro electrofisiológico, como el 
EEG y el MEG, cuya resolución temporal se encuentra en el orden del milisegundo. Dado que 
la comunicación entre poblaciones de neuronas puede manifestarse como un aumento de 
sincronía en distintos rangos de frecuencia de forma simultánea y solapada, los análisis 
topológicos basados en registros de EEG subdividen a la actividad cortical en distintas bandas 
de frecuencias (delta, theta, alfa, beta y gamma), asumiendo que la topología de la corteza 
cerebral es diferente en cada banda de frecuencia. Los estudios de topología cortical con EEG 
han también mostrado que las propiedades SW guardan una relación directa con el 
rendimiento cognitivo. Por ejemplo, Langer et al. (2012) observaron que los sujetos con un 
mayor cociente intelectual presentaban una topología cortical más eficiente. Además, este 
estudio puso también de manifiesto que un incremento de la conectividad del lóbulo parietal y 
de regiones fronto-parietales durante el estado de reposo correlacionaba con puntuaciones 
más altas en las pruebas de inteligencia. Los sujetos con un mayor cociente intelectual también 
mostraron un incremento en las propiedades SW durante la ejecución de tareas de memoria 
(Micheloyannis et al., 2006). En esta línea, también se ha observado que el entrenamiento de 
la memoria de trabajo incrementa las propiedades SW así como la conectividad fronto-parietal 
(Langer et al., 2013). La topología SW derivada de los registros EEG parece tener un fuerte 
componente hereditario, como revelan estudios realizados con gemelos (Smit et al., 2008), 
aunque esta topología parece no desarrollarse al completo durante el periodo de gestación. En 
este sentido, Boersma et al. (2011) han observado que entre los 5-7 años se produce una 
pérdida de sincronización EEG entre regiones corticales distantes que se traduce en un 
incremento de la capacidad de procesamiento local acompañado de una menor integración. La 




transición desde una topología cortical de carácter aleatorio hacia otra de tipo SW podría estar 
reflejando un proceso de refinamiento sináptico durante las primeras etapas del desarrollo.  
El primer estudio de redes corticales en estado de reposo realizado con MEG describió una 
topología cercana a la red regular (alta segregación y baja integración) para las frecuencias 
intermedias correspondientes al ritmo alfa (8-13 Hz), acompañada de una topología SW (alta 
segregación y alta integración) en el resto de bandas de frecuencia (Stam et al., 2004). 
Trabajos posteriores han mostrado además que el estado de reposo cerebral se caracteriza por 
un incremento de la eficiencia local y un incremento de las propiedades de SW en aquellos 
sujetos que muestran un mayor rendimiento cognitivo (Douw et al., 2011). No obstante, los 
cambios oscilatorios asociados a determinadas tareas cognitivas tienden a reconfigurar las 
propiedades topológicas de la corteza. Así, el aprendizaje motor facilita la aparición de 
conexiones de larga distancia (Bassett et al., 2006), mientras que tareas más complejas como 
la visualización y comprensión de dibujos animados mejora la eficiencia local en regiones del 
lóbulo frontal y occipital, especialmente en niños que muestran un mayor rendimiento cognitivo 
(Duan et al., 2014). Este conjunto de resultados revela una relación entre la topología cortical 
SW y el rendimiento cognitivo, que podría ser utilizado en el diagnóstico de trastornos del 
aprendizaje y del desarrollo en niños. 
Al contrario de lo que ocurre a nivel microscópico y mesoscópico, en los que la unidad de 
procesamiento es la neurona o la población neuronal, el concepto de región cortical no tiene 
una delimitación clara en los estudios topológicos basados en imágenes cerebrales. De hecho, 
estudios recientes han mostrado que las propiedades topológicas del cerebro humano se ven 
modificadas tanto por el uso de diferentes atlas de parcelación (Sanabria-Díaz et al., 2010) 
como por el tamaño de las regiones en el caso de utilizar parcelaciones aleatorias (Zalesky et 
al., 2010). Entre otras cuestiones, en el presente trabajo de Tesis trataremos de determinar la 
escala de parcelación de la corteza cerebral humana que conserva una mayor eficiencia de 






2.5. Deterioro de la conectividad cortical asociado al envejecimiento normal y patológico 
El envejecimiento fisiológico cursa con cambios en la anatomía del cerebro que conllevan una 
disminución progresiva de su peso y del volumen de la sustancia gris (Haug et al., 1991). Estos 
cambios anatómicos no solo se deben exclusivamente a la muerte neuronal, sino también a 
una reducción de la densidad sináptica causada por la disminución de la arborización de las 
dendritas y la reducción de espinas dendríticas (Mrak et al., 1997). Las células gliales también 
sufren un proceso similar de retracción dendrítica (Streit et al., 2004). Sin embargo, diferentes 
estudios han mostrado que durante el envejecimiento se produce un aumento significativo de 
microglía, muy probablemente en respuesta a la inflamación causada por diferentes insultos 
cerebrales (Lee & Landreth, 2010). El deterioro sináptico no ocurre uniformemente durante el 
envejecimiento, siendo la corteza prefrontal una de las regiones más afectadas (Peters et al., 
2008). Este hecho viene avalado por la disminución de la velocidad de procesamiento y la 
afectación de la memoria de trabajo que caracteriza a las personas mayores (West, 1996; Raz 
et al., 1998), ambas capacidades muy dependientes de la integridad de la corteza prefrontal. 
Otras estructuras cerebrales relacionadas con la memoria, como el lóbulo temporal medial y el 
hipocampo, también han mostrado estar especialmente afectadas por la edad (Bigler et al., 
2002, Du et al., 2006). 
Por otra parte, el deterioro cognitivo asociado a la edad cursa con daños en la microestructura 
de la sustancia blanca (Salat et al., 2005; Charlton et al., 2006; Voineskos et al., 2012). 
Estudios de topología cerebral basados en DTI han mostrado que el envejecimiento normal se 
caracteriza no sólo por una reducción de la conectividad global, sino también por un 
desplazamiento de la eficiencia local desde regiones parieto-occipitales hasta áreas fronto-
temporales (Gong et al., 2009b). Los trabajos basados en descriptores morfométricos también 
confirman un deterioro de las propiedades topológicas de la corteza asociado al envejecimiento 
(Chen et al., 2011; Montembeault et al., 2012; Wu et al., 2012; Zhu et al., 2012). Con 
independencia de que el descriptor empleado sea espesor o volumen cortical, estos estudios 
revelan que el envejecimiento se acompaña de una disminución de integración (Wu et al., 




2012; Zhu et al., 2012) y un aumento de segregación cortical (Chen et al., 2011; Montembeault 
et al., 2012; Wu et al., 2012; Zhu et al., 2012), en claro contraste con el incremento de la 
integración cortical que caracteriza a las fases más tempranas del desarrollo (Tymofiyeva et al., 
2013). Cabe destacar que los cambios estructurales asociados al envejecimiento no afectan a 
todas las regiones por igual. Así, la conectividad estructural se ve reducida significativamente 
en aquellas subredes corticales que participan en funciones cognitivas superiores, como las 
redes relacionadas con el procesamiento semántico del lenguaje, el control ejecutivo, y la red 
por defecto (Chen et al., 2011; Montembeault et al., 2012). 
Por otro lado, el deterioro anatómico propio del envejecimiento induce cambios en el patrón de 
actividad neuronal de distintas regiones de la corteza cerebral. Una de las regiones que 
presenta mayor déficit funcional es el lóbulo frontal, al que se le asocia una disminución del 
consumo de glucosa y del flujo sanguíneo cerebral en estado de reposo en personas mayores 
sanas (Meltzer et al., 2000; Shen et al., 2012). Además, durante el envejecimiento también se 
ha observado una disminución de la conectividad funcional entre el lóbulo frontal y el resto de 
áreas corticales (Achard & Bullmore, 2007), así como un desplazamiento de las conexiones 
intermodulares desde áreas frontales hacia regiones centrales y posteriores (Meunier et al., 
2009a). A nivel global, la reorganización funcional asociada al envejecimiento se caracteriza 
por una reducción de las conexiones de largo alcance que disminuyen la capacidad de 
integración de toda la red cortical (Achard & Bullmore, 2007; Wang et al., 2012).  
A las alteraciones topológicas derivadas del envejecimiento fisiológico hay que añadir los 
efectos que determinadas patologías neurodegenerativas tienen sobre la conectividad cortical. 
De entre ellas, la más estudiada es la EA por su prevalencia en sociedades desarrolladas y por 
su profundo impacto socio-sanitario y económico. La EA es una patología neurológica de 
naturaleza multifactorial, en la que interactúan factores genéticos y ambientales de forma 
actualmente desconocida, y que se caracteriza por un deterioro progresivo de la memoria, junto 
con la presencia de un síndrome de desorientación espacial, afasia, apraxia y agnosia. Aunque 





sólo puede confirmarse a partir de estudios de anatomía patológica realizados en el cerebro 
post mortem del paciente. Desde el punto de vista neuropatológico, la EA se caracteriza por la 
presencia de agregados de proteína beta-amiloide (Aβ) que se extienden por el espacio 
extracelular, así como por ovillos neurofibrilares producto de una hiperfosforilazión de la 
proteína Tau que afecta directamente a la integridad del citoesqueleto neuronal (e.g., 
Morishima-Kawashima & Ihara, 2002). Evidencias clínico-patológicas han mostrado que la EA 
posee una fase silente durante la cual la sintomatología clínica no parece evidente y que podría 
extenderse a varias décadas antes del diagnóstico clínico (Braak & Braak, 1991).   
Entre la población de mayores sanos es frecuente encontrar síntomas amnésicos y quejas 
subjetivas de pérdida de memoria, que en la mayoría de los casos permanecen relativamente 
estables a lo largo del tiempo. Sin embargo, el deterioro progresivo de la memoria también 
puede revelar los primeros signos de la EA. Petersen y colaboradores (1999) introdujeron por 
primera vez el concepto de deterioro cognitivo leve de tipo amnésico (DCLa) para referirse al 
estadio intermedio entre el envejecimiento normal y la EA. Las personas mayores con DCLa se 
caracterizan por presentar puntuaciones de memoria por debajo del nivel para su edad, al 
mismo tiempo que mantienen intactas otras funciones cognitivas, realizan de forma 
independiente las funciones de la vida diaria, y no reúnen criterios para el diagnóstico de otros 
tipos de demencia. Los sujetos que cumplen estos criterios muestran una tasa de conversión a 
EA del 12% un año más tarde, hasta llegar al 80% 6 años después del diagnóstico de DCLa 
(Petersen et al., 1999). 
En las últimas décadas se ha postulado que una parte importante de la sintomatología de la EA 
podría estar causada por un síndrome de desconexión (Morrison et al., 1986; Delbeuck et al., 
2003). Esta hipótesis considera que la EA no es una consecuencia directa del daño de 
neuronas individuales, sino que más bien resulta de un deterioro de la conectividad sináptica y 
efectiva que conduce a un patrón anormal de interacciones entre los diferentes sistemas 
neuronales (Delbeuck et al., 2003). Esta desconexión no supone una pérdida integral de 
conectividad cerebral sino una disminución de su eficacia. En consecuencia, los circuitos 




cerebrales complejos que subyacen a diferentes funciones cognitivas estarían profundamente 
dañados, mientras que la comunicación entre regiones primarias quedaría relativamente 
preservada (Wang et al., 2013). De esta manera, las áreas sensoriomotoras y visuales de los 
pacientes con EA mantienen niveles de conectividad funcional similares a los de las personas 
mayores sanas (Wee et al., 2012) debido probablemente a una menor concentración de 
depósitos de Aβ en estas estructuras corticales (Buckner et al., 2009). Por el contrario, las 
fibras de asociación antero-posteriores e interhemisféricas son especialmente vulnerables a las 
lesiones de la EA (Chua et al., 2008). La influencia de la atrofia cortical, los depósitos de Aβ y 
el hipometabolismo de aquellas regiones corticales que integran redes atencionales, ejecutivas 
y la red por defecto, contribuyen a desencadenar un patrón anómalo de conectividad funcional 
que acompaña al deterioro cognitivo progresivo que caracteriza a la EA (Perry & Hodges, 1999; 
Buckner et al., 2009). 
Limitar el estudio de los patrones de conectividad asociados a la EA a regiones corticales 
concretas omitiría un aspecto fundamental de la patología como es el deterioro de la 
conectividad estructural entre diferentes áreas de la corteza. En esta dirección, diversos 
estudios de DTI han mostrado una pérdida de integridad de la sustancia blanca en tractos de 
fibras como el fórnix, que recibe proyecciones del hipocampo (Oishi et al., 2012), el cuerpo 
calloso (Mielke et al., 2009), el fascículo longitudinal superior (Douaud et al., 2011) y el haz de 
fibras de la corteza cingulada (Yoshiura et al., 2002). Las personas mayores con DCLa 
presentan valores intermedios de anisotropía entre el envejecimiento normal y la EA, así como 
un incremento de difusividad media en la sustancia blanca cerebral (Medina et al., 2006; 
Douaud et al., 2011; Liu et al., 2011; Bosch et al., 2012). Por lo general, estos cambios se 
localizan preferentemente en zonas posteriores de la corteza en el DCLa y la EA. Este 
fenómeno contrasta con la evolución de los cambios en la microestructura de la sustancia 
blanca asociada al envejecimiento normal, que se observan principalmente en el lóbulo frontal 
y en la zona anterior del cuerpo calloso, mientras que las regiones temporales, parietales, 






Este deterioro de la conectividad anatómica en pacientes con EA produce una reorganización 
significativa de la topología cortical. De forma general, estudios realizados con DTI han 
mostrado que los pacientes con EA presentan una menor capacidad de integración que los 
controles (Lo et al., 2010). En esta dirección, estudios de conectividad estructural basados en 
diversos descriptores morfométricos han confirmado que la disminución de la integración se 
acompaña de un aumento de la capacidad de segregación en pacientes con EA (He et al., 
2008; Yao et al., 2010). Por su parte, los individuos con DCLa también muestran una 
disminución de la eficiencia global basada en imágenes DTI (Bai et al., 2012; Shu et al., 2012). 
En los estudios morfométricos, sin embargo, aún no existe un consenso acerca de si los DCLa 
se caracterizan por un aumento (Yao et al., 2010) o un decremento (Li et al., 2012; Tijms et al., 
2013a) de la segregación cortical. 
Evidencias recientes avalan la hipótesis de que las lesiones asociadas a la EA facilitan el 
deterioro de la conectividad funcional. Por una parte, la interacción del Aβ soluble con diversos 
receptores de la membrana celular modifica el comportamiento de los receptores 
metabotrópicos de glutamato (mGluR5), lo que da lugar a un deterioro de los mecanismos de 
potenciación a largo plazo y de la plasticidad sináptica (Marcello et al., 2012; Sivanesan et al., 
2013). Por otra parte, las neuronas piramidales de las capas III y V de la corteza han mostrado 
estar especialmente afectadas por la presencia de abundantes placas de Aβ (Arnold et al., 
1991), lo cual podría contribuir a la interrupción de los procesos de sincronización cortical en 
los que participan (Lopes da Silva & Van Rotterdam, 1993). De hecho, la mayor parte de la 
degeneración sináptica afecta a las neuronas piramidales de estas capas corticales y, por lo 
tanto, a sus proyecciones cortico-corticales (Rogers & Morrison, 1985; Hof et al., 1990; Terry et 
al., 1991). 
El impacto de estas lesiones cerebrales sobre la topología funcional de la corteza cerebral está 
comenzando a conocerse. Sin embargo, debido a la gran variedad de descriptores de 
conectividad funcional disponibles, actualmente no existe un consenso acerca de cómo 
progresa el balance segregación/integración durante el continuum envejecimiento normal-EA. 




Diversos estudios realizados con RMf coinciden en señalar que la corteza de los pacientes con 
EA se caracteriza por una disminución de la capacidad de integración causada por una pérdida 
de conexiones de largo alcance (e.g., Wang et al., 2013; Liu et al., 2014). Además, estos 
trabajos han observado relaciones significativas entre la capacidad de integración de la corteza 
y el deterioro cognitivo de los pacientes con EA. Otros estudios han encontrado que estos 
pacientes muestran una disminución de la conectividad local en los lóbulos parietal y occipital 
que, sin embargo, contrasta con un aumento de las conexiones locales en el lóbulo frontal, 
resultando finalmente en una pérdida global de integración cortical (Sanz-Arigita et al., 2010). 
Por el contrario, Supekar et al. (2008) no han encontrado cambios significativos en la 
capacidad de integración cortical al comparar mayores sanos con pacientes con EA, aunque sí 
un descenso de la capacidad de segregación que podría estar causado por el deterioro de la 
conectividad local. Los sujetos con DCLa también muestran un deterioro generalizado de la 
conectividad y de su eficiencia global (Chen et al., 2013a; Liu et al., 2014). Esta pérdida de 
eficiencia global se manifiesta de manera más acusada en regiones asociativas como la 
corteza parietal, el precuneo, el cuneo y los giros angular y supramarginal (Minati et al., 2013). 
El descenso de actividad de la red por defecto en regiones como la corteza prefrontal lateral, el 
giro temporal medial y el giro angular y su relación con el deterioro de la memoria en los 
sujetos con DCLa apunta a la presencia de alteraciones funcionales que podrían aparecer 
incluso antes de que se produzca la atrofia del lóbulo temporal medial que caracteriza a las 
fases preclínicas de la EA (Jin et al., 2012).   
Los estudios que han explorado las alteraciones de la topología cortical en DCLa y EA a partir 
de imágenes de PET-FDG arrojan resultados contradictorios (Seo et al., 2013; Sanabria-Díaz 
et al., 2013). Mientras que unos muestran que los pacientes con EA muestran una disminución 
de la segregación cortical y por lo tanto una topología cortical más aleatoria (Seo et al., 2013), 
el trabajo realizado por Sanabria-Díaz et al. (2013) describe el fenómeno opuesto, además de 





2.6. Relaciones entre conectividad estructural y funcional de la corteza cerebral 
Por lo general, la conectividad estructural y funcional de la corteza cerebral se examinan de 
manera independiente. Sin embargo, dado que la conectividad estructural representa el 
sustrato anatómico sobre el que se asientan las distintas redes funcionales, cabría esperar que 
ambas redes mostraran algún tipo de relación intrínseca en la corteza cerebral (Greicius et al., 
2009). 
El acoplamiento estructural-funcional (E-F) fue descrito por primera vez en experimentos 
realizados en la corteza visual de gatos y monos (Gilbert & Wiesel, 1989; Malach et al., 1993). 
Estos estudios observaron que las conexiones horizontales de V1 enlazan principalmente con 
neuronas selectivas a la misma orientación, mostrando que aquellas columnas corticales 
interrelacionadas funcionalmente (co-activación ante un mismo estímulo) se encontraban a su 
vez conectadas anatómicamente a través de proyecciones locales (Gilbert & Wiesel, 1989; 
Malach et al., 1993). Esta hipótesis fue evaluada experimentalmente años más tarde (Bosking 
et al., 1997) mediante la inyección de biocitina (trazador intracelular) en una región de V1 
integrada por neuronas que respondían preferencialmente a líneas con una orientación de 80º. 
Este experimento confirmó que las sinapsis realizadas tenían una clara preferencia por 
aquellas regiones selectivas a la misma orientación. En consecuencia, las regiones de V1 
funcionalmente correlacionadas también mantenían conexiones anatómicas. Trabajos 
posteriores realizados en monos han mostrado cómo las columnas de orientación visual están 
formadas por conexiones anatómicas recíprocas entre los distintos elementos estructurales que 
subdividen a la región V1 (para una revisión, ver Lund et al., 2003). En esta línea, estudios de 
simulación de redes complejas han observado que existe una fuerte relación entre la dinámica 
cortical espontánea y el sustrato estructural en la corteza de macacos, mostrando esta relación 
cierta variabilidad en función de las distintas escalas temporales empleadas (Honey et al., 
2007).  
La relación existente entre conectividad estructural y funcional también ha sido explorada en el 
cerebro humano (para una revisión, ver Damoiseaux et al., 2009). En este sentido, se ha 




observado que el envejecimiento fisiológico cursa con importantes alteraciones anatómicas que 
dan soporte estructural a determinadas redes funcionales. El deterioro estructural asociado al 
envejecimiento produce una disminución de la integridad de los haces de fibras cortico-
subcorticales responsables de determinadas redes funcionales en reposo cerebral. Este daño 
anatómico de estructuras que sustentan las redes funcionales ha mostrado, además, 
correlacionar con un deterioro de la función ejecutiva y de la velocidad de procesamiento 
durante el envejecimiento (Ystad et al., 2010). La relación E-F también puede verse igualmente 
afectada por diferentes procesos patológicos. Por ejemplo, los niños con agenesia del cuerpo 
calloso muestran una reducción de la coherencia EEG interhemisférica (Koeda et al., 1995). En 
pacientes con EA también se ha observado que el grado de atrofia del cuerpo calloso 
correlaciona con la disminución de la coherencia EEG interhemisférica (Pogarell et al., 2005). 
El análisis de la relación E-F también ha sido recientemente abordado aplicando Teoría de 
Grafos al mapa completo de conectividad cerebral (Honey et al., 2009; Skudlarski et al., 2010; 
Zhang et al., 2011). En esta dirección, Honey et al. (2009) han mostrado que las conexiones 
funcionales obtenidas a partir de RMf son más abundantes entre regiones anatómicamente 
conectadas. Además, pusieron de manifiesto que parte del mapa de conectividad funcional se 
explica gracias a la existencia de conexiones estructurales indirectas (conexiones entre dos 
regiones mediadas por una tercera región). También se ha visto que el acoplamiento E-F entre 
regiones como el cingulado posterior y la corteza prefrontal medial participan de manera 
fundamental en el desarrollo de las funciones cognitivas sociales y en la capacidad de 
autopercepción (Supekar et al., 2010).  
El acoplamiento E-F puede verse deteriorado por determinados procesos patológicos. En este 
sentido, los pacientes esquizofrénicos presentan una disminución del acoplamiento E-F en 
áreas como la corteza cingulada, parietal y prefrontal dorsolateral, regiones que forman parte 
de la red por defecto (Skudlarski et al., 2010). En otras patologías neurológicas como la 
epilepsia, el nivel de desacoplamiento E-F llega incluso a correlacionar con la duración de la 





acoplamiento E-F se ven modificadas con el envejecimiento normal, o si se alteran en el 
continuum envejecimiento normal-EA. El presente trabajo de Tesis explorará esta cuestión en 
detalle, considerando mapas de espesor cortical y de consumo metabólico de la corteza en el 
estado de reposo cerebral. Además, evaluaremos sistemáticamente si los niveles de 



























































3. OBJETIVOS E HIPÓTESIS 
3.1. Objetivos 
El objetivo central del presente trabajo consiste en describir la organización topológica de la 
corteza cerebral durante el envejecimiento y, a su vez, determinar cómo los distintos elementos 
de la red cortical estructural y funcional contribuyen a determinar su topología y nivel de 
acoplamiento. Además, trataremos de determinar en qué medida los atributos de la red 
anátomo-funcional se ven afectados durante el continuum envejecimiento normal-EA y qué 
regiones corticales emergen como las más vulnerables en este proceso. Para lograr este 
objetivo se han adquirido imágenes cerebrales de RM y PET-FDG que han permitido analizar, 
mediante parcelaciones con diferente resolución, la conectividad estructural y funcional de la 
corteza cerebral en personas mayores sanas, DCLa y pacientes con EA en fase leve. 
De este objetivo general emanan los siguientes objetivos específicos:  
• Determinar en qué medida la resolución de la parcelación afecta a las propiedades 
topológicas de la corteza cerebral. Para alcanzar este objetivo, se han utilizado 24 
parcelaciones corticales diferentes con un número variable de regiones (de 66 a 1494) 
y de superficie por región (de 100 a 1600 mm2). Una de estas parcelaciones (66 
regiones) se ha basado en un atlas anatómico ampliamente utilizado en neuroimagen 
(Desikan et al., 2006), mientras que las demás han dividido a la corteza en parcelas de 
igual tamaño a partir de las regiones definidas en el atlas anteriormente mencionado 
(Desikan et al., 2006). 
• Describir el grado de solapamiento entre la conectividad estructural (basada en 
espesor cortical obtenido de la RM) y funcional (basada en consumo de glucosa 





• Establecer qué elementos de la red estructural y funcional determinan el solapamiento 
E-F en personas mayores cognitiva y neurológicamente normales. Para lograr este 
objetivo, se ha evaluado el papel de las conexiones (cortas-largas; directas-indirectas) 
y de los atributos regionales (centralidad vs. modularidad). 
• Estudiar las características de la topología cortical estructural y funcional en las 
diferentes fases del continuum envejecimiento normal y patológico. Para alcanzar este 
objetivo, nos hemos basado en mapas de conectividad de espesor cortical y PET-FDG 
obtenidos en personas mayores sanas, personas mayores con DCLa, y pacientes con 
EA leve. 
3.2. Hipótesis 
3.2.1. Hipótesis I 
Estudios recientes han revelado que la organización topológica cerebral varía en función de los 
diferentes esquemas de parcelación utilizados, sean atlas anatómicos (Sanabria-Díaz et al., 
2010) o regiones de igual tamaño obtenidas de forma aleatoria (Fornito et al., 2010; Zalesky et 
al., 2010). Sin embargo, hasta la fecha ningún estudio ha evaluado de forma sistemática cómo 
cambia la organización topológica de la corteza cerebral a partir de distintas escalas de 
parcelación. Al contrario de lo que ocurre en los análisis de conectividad anatómica basados en 
DTI, el uso del espesor cortical permite analizar la topología de la neocorteza sin introducir el 
sesgo entre axones de corta y de larga distancia (Jones et al., 2013). El tamaño de las regiones 
definido en atlas tradicionales solo permite describir la topología de las fibras de asociación de 
larga distancia (Tzourio-Mazoyer et al., 2002; Desikan et al., 2010), sin embargo, las 
parcelaciones de alta resolución pueden determinar la topología de las conexiones cortas, 
como ocurre con las fibras U (Zalesky et al., 2010). Por lo tanto, nuestra primera hipótesis 
establece que la organización topológica de la red cortical estructural cambiará a medida que 
varíe el tamaño del área de las regiones definidas en el esquema de parcelación. De esta 




manera, deberían existir parcelaciones con topologías más cercanas a la red SW que 
revelarían niveles organizativos más eficientes que potenciarían los análisis topológicos. 
3.2.2. Hipótesis II 
Desde hace décadas se ha señalado la correspondencia existente entre regiones 
funcionalmente relacionadas y sus conexiones anatómicas subyacentes (Gilbert & Wiesel, 
1989; Malach et al., 1993; Bosking et al., 1997; Lund et al., 2003), propiedad que ha sido 
recientemente confirmada en humanos mediante estudios topológicos basados en la Teoría de 
Grafos (Greicius et al., 2009; Honey et al., 2009). A partir de imágenes DTI y de RMf, estos 
trabajos han revelado la existencia de una asociación significativa entre las conexiones 
estructurales y funcionales entre pares de regiones. Además, cada tipo de conexión (directa o 
indirecta) muestra un nivel de acoplamiento E-F específico (Honey et al., 2009) que puede 
verse alterado por enfermedades psiquiátricas como la esquizofrenia (Skudlarski et al., 2010), o 
neurológicas como la epilepsia (Zhang et al., 2011) y la esclerosis lateral amiotrófica (Schmidt 
et al., 2014). Hasta la fecha, ningún estudio ha descrito las características de las relaciones E-F 
asociadas al envejecimiento, y cuáles son los elementos que conducen a estos cambios. 
Nuestra segunda hipótesis establece que las distintas regiones y conexiones corticales 
contribuyen de manera heterogénea a establecer el patrón de acoplamiento E-F en personas 
mayores sanas. En este sentido, se espera que aquellas regiones más afectadas por el 
proceso de envejecimiento (Peters et al., 2008) revelen mayores alteraciones estructurales y 
funcionales y que por lo tanto muestren una menor equivalencia entre estructura y función. 
3.2.3. Hipótesis III 
Los pacientes con EA presentan lesiones corticales causadas por una acumulación de ovillos 
neurofibrilares y agregados de Aβ (Morishima-Kawashima & Ihara, 2002), que correlacionan 
con el deterioro cognitivo progresivo que caracteriza a esta patología neurodegenerativa 






apoyado la hipótesis de que la fisiopatología de la EA conduce a un síndrome de desconexión 
cerebral que deteriora la comunicación entre los circuitos neuronales (Morrison et al., 1986; 
Delbeuck et al., 2003). Recientemente, trabajos realizados en sujetos con DCLa y pacientes 
con EA han confirmado que esta patología precipita un proceso de reorganización de la corteza 
cerebral a nivel estructural (He et al., 2008; Lo et al., 2010; Yao et al., 2010; Bai et al., 2012; Li 
et al., 2012; Shu et al., 2012; Tijms et al., 2013a) y funcional (Supekar et al., 2008; Sanz-Arigita 
et al., 2010; Jin et al., 2012; Chen et al., 2013a; Liu et al., 2014; Minati et al., 2013; Sanabria-
Díaz et al., 2013; Seo et al., 2013; Wang et al., 2013) que conduce a un desequilibrio entre 
segregación e integración. Nuestra tercera hipótesis establece que la EA induce alteraciones 
en la capacidad de segregación e integración tanto en redes estructurales basadas en espesor 
cortical como en redes funcionales estimadas a partir del consumo de glucosa cortical. Además 
del proceso de reorganización global de la red cortical, estas alteraciones topológicas deberían 
también manifestarse en subredes localizadas en cada hemisferio y en cada lóbulo de la 
corteza cerebral. Al considerarse el DCLa un estadio preclínico de la EA (Petersen et al., 1999) 
se espera que estos sujetos muestren una organización cortical cuyas propiedades topológicas 
se sitúen en un punto intermedio entre el envejecimiento normal y la EA. Finalmente, el hecho 
de que la conectividad estructural y funcional siga una evolución asimétrica durante el DCLa y 
la EA podría producir una alteración del acoplamiento E-F de manera similar a lo observado en 
otras patologías neurológicas (Zhang et al., 2011; Schmidt et al., 2014) y neuropsiquiátricas 
(Skudlarski et al., 2010).  


































4. MATERIALES Y MÉTODOS 
4.1. Sujetos 
El presente estudio empleó diferentes muestras de sujetos en función de cada objetivo 
experimental. En total, participaron 29 personas mayores cognitiva y neurológicamente 
normales (grupo control), 29 personas mayores con DCLa y 29 pacientes con diagnóstico 
clínico de EA en fase leve. La muestra experimental fue reclutada en el Laboratorio de 
Neurociencia Funcional (Universidad Pablo de Olavide, Sevilla) y en la Unidad de Demencias 
del Hospital Universitario Virgen del Rocío, de Sevilla. Todos los participantes firmaron un 
consentimiento informado previamente a su inclusión en el estudio. Los protocolos 
experimentales empleados en esta investigación fueron previamente aprobados por el Comité 
Ético de Investigación con Humanos de la Universidad Pablo de Olavide, y por el Comité de 
Investigación Clínica del Hospital Universitario Virgen del Rocío. Todos los procedimientos 
utilizados con los participantes respetaron los principios de la Declaración de Helsinki (1975, 
revisados en 2000). 
El diagnóstico de EA se realizó en base a los criterios diagnósticos recogidos en el Manual 
Diagnóstico y Estadístico de los Trastornos Mentales, 4ª versión (DSM-IV): 
i) alteración de la capacidad para adquirir y recuperar nuevas memorias; 
ii) una o más de las siguientes alteraciones: afasia, apraxia, agnosia y/o deterioro de la 
función ejecutiva; 
iii) las alteraciones (i y ii) interfieren de forma significativa con la actividad social y/o 
laboral del paciente, además de mostrar una evolución gradual y un deterioro cognitivo 
progresivo; 
iv) las alteraciones (i y ii) no se asocian con un síndrome confusional agudo; 
v) el cuadro clínico no es atribuible a una alteración psiquiátrica, como por ejemplo una 






vi) además de los criterios anteriores, se requiere una puntuación global de 1 (demencia 
leve) en la Escala de Demencia Clínica (Clinical Dementia Rating CDR, siglas en 
terminología anglosajona) (Hughes et al., 1982). 
El diagnóstico de DCLa se basó en criterios internacionales (Petersen et al., 1999): 
i) quejas subjetivas de memoria corroboradas por el acompañante; 
ii) deterioro objetivo de la memoria confirmado mediante pruebas neuropsicológicas. 
Para evaluar este aspecto se utilizó la versión española de los Subtests de Memoria 
Lógica integrados en la Escala de Memoria de Wechsler, 3ª Edición. El subtest de 
Memoria Lógica para el recuerdo inmediato consiste en dos historias que se leen al 
paciente y que éste debe recordar inmediatamente después de la lectura. El subtest 
de Memoria Lógica para el recuerdo diferido consiste en recordar las mismas historias 
tras un intervalo de 30 minutos. Se emplearon puntuaciones de corte de 1,5 
desviaciones estándar por debajo de la media para su edad; 
iii) actividades de la vida diaria conservadas, lo cual se evaluó mediante la Escala para el 
Deterioro de las Actividades de la Vida Diaria validada en población española (Böhm 
et al., 1998); 
iv) no reunir criterios diagnósticos de EA (Manual Diagnóstico y Estadístico de los 
Trastornos Mentales, 4ª versión; DSM-IV); y 
v) puntuación global de 0,5 (demencia cuestionable) en la Escala de Demencia Clínica 
(Hughes et al., 1982). 
Los criterios de inclusión en el estudio para los sujetos del grupo control fueron: 
i) ausencia de un deterioro objetivo de la memoria, lo cual se evaluó mediante las 
mismas pruebas neuropsicológicas que se emplearon en los individuos con DCLa y 
pacientes con EA del presente estudio; 
ii) actividades de la vida diaria conservadas, evaluadas con la misma escala que se 
utilizó en los sujetos con DCLa y pacientes con EA del presente estudio; y 




iii) puntuación global de 0 (ausencia de demencia) en la Escala de Demencia Clínica 
(Hughes et al., 1982). 
A todos los participantes del estudio se les administró el Mini Examen Cognoscitivo (Mini-
Mental State Examination –MMSE– en terminología anglosajona) en su versión adaptada y 
validada en población española (Lobo et al., 1979), con el objetivo de valorar la función 
cognitiva global en cada uno de ellos. 
A todos los participantes se les realizó una detallada exploración neurológica para descartar 
enfermedades que pudieran afectar a la estructura y/o función cerebral. Paralelamente, se 
adquirieron imágenes de RM cerebral para descartar lesiones anatómicas (infartos cerebrales 
extensos, tumor cerebral, esclerosis del hipocampo y/o malformaciones vasculares). Aquellos 
individuos que presentaron isquemias relevantes en la sustancia blanca periventricular y/o 
profunda (puntuaciones ≥ 2), determinado mediante la Escala de Cambios en la Sustancia 
Blanca Relacionados con la Edad (Fazekas et al., 1987), fueron excluidos del estudio. Se 
descartaron igualmente causas secundarias de deterioro cognitivo mediante pruebas de 
laboratorio (hemograma, vitamina B12/folato y función tiroidea). La sintomatología depresiva se 
descartó en todos los participantes a través de la versión abreviada de la Escala de Depresión 
Geriátrica, excluyéndose todos aquellos casos que mostraron puntuaciones iguales o mayores 
de 5 (Yesavage et al., 1983). 
La presencia (o historial clínico previo) de enfermedades neurológicas (infarto cerebral, 
epilepsia, traumatismo cráneo-encefálico), psiquiátricas (depresión, psicosis, historia de 
consumo crónico de alcohol y/o otras sustancias que afecten al sistema nervioso) o de otra 
índole (cardiovascular, renal, hepática, pulmonar y/o endocrina), así como el uso de 
medicación que afectara a la función cognitiva (inhibidores de la colinesterasa, hipnóticos 
benzodiacepínicos, antidepresivos tricíclicos, inhibidores de la recaptación de serotonina, etc.) 






Las diferencias en edad y variables cognitivas (MMSE, recuerdo inmediato y recuerdo 
demorado) entre los tres grupos se evaluaron mediante un análisis de varianza univariante, 
mientras que las diferencias de género, al tratarse de una variable categórica, se evaluaron 
mediante la prueba chi-cuadrado (χ2). 
4.2. Adquisición de imágenes cerebrales 
4.2.1. Imágenes de Resonancia Magnética estructural (RM) 
Se adquirieron dos imágenes tridimensionales de alta resolución potenciadas en T1 en un 
escáner de RM de cuerpo entero Philips Intera 1.5 T (Philips, The Netherlands). Se aplicó la 
secuencia MP-RAGE (magnetization-prepared rapid gradient echo) con los siguientes 
parámetros: tiempo de repetición = 8,5 ms; tiempo de eco = 4 ms; ángulo de rotación = 8º; 
dimensiones de la matriz de adquisición = 256 x 192; 184 cortes sagitales de 1,2 mm de 
espesor sin espacio entre los cortes; y tiempo de adquisición = 5,4 min. Dichos parámetros se 
optimizaron empíricamente para maximizar el contraste entre sustancia gris y sustancia blanca 
cerebral. Las dos imágenes de RM se promediaron tras corregir el movimiento de la cabeza 
con el objetivo de incrementar la relación señal/ruido. 
4.2.2. Imágenes de Tomografía por Emisión de Positrones (PET) 
Las imágenes cerebrales de PET se adquirieron en un escáner de cuerpo entero Siemens 
Biograph 16 HiREZ (Siemens Medical Systems, Germany), con una resolución de 4,2 mm (ejes 
sagital-coronal) y 4,5 mm (eje axial). Los sujetos guardaron ayuno durante al menos 8 horas 
previamente a la adquisición del PET. A cada participante se le colocó una vía 
intravenosa para la inyección del contraste 2-[18F]fluoro-2-deoxy-D–glucosa (FDG), 
utilizándose una dosis promedio de 370 MBq. Posteriormente, los participantes fueron 
trasladados a una habitación con iluminación tenue donde permanecieron con los ojos cerrados 
durante 30 minutos, con el fin de minimizar la estimulación externa durante la absorción del 




radiofármaco FDG. Justo después se procedió a la adquisición de la imagen cerebral mediante 
el PET. Finalmente, la imagen cerebral obtenida fue reconstruida con una resolución de vóxel 
de 2,6 x 2,6 x 2 mm. 
La resolución espacial de cualquier escáner PET está limitada por un efecto de degradación 
que provoca que la señal detectada en cada vóxel sea sensiblemente diferente del valor real. 
Esto se debe a que el valor del vóxel resulta de una superposición de la actividad de distintos 
tejidos cerebrales que producen un efecto de volúmenes parciales (Soret et al., 2007). Con el 
objetivo de establecer qué proporción de la señal detectada está asociada a la sustancia gris, 
las imágenes PET-FDG se sometieron a un procedimiento de corrección por volúmenes 
parciales (CVP) mediante el algoritmo implementado en el programa PMOD v3.17 
(http://www.pmod.com) (Giovacchini et al., 2004): 
!!"#$%&' = (! − !!" ∗ !!")/!!"#$%&' 
donde !!"#$%&' es la actividad PET-FDG corregida para cada vóxel de la corteza cerebral, ! 
representa la actividad PET-FDG sin corregir, !!" se refiere a la actividad de sustancia blanca 
cerebral estimada (asumiendo que es homogénea), !!" corresponde a la máscara suavizada 
de sustancia blanca, y !!!"#$%& hace referencia a la máscara suavizada de la corteza cerebral. 
Las imágenes PET-FDG corregidas por volúmenes parciales fueron registradas a las imágenes 
de RM desde PMOD y después transformadas al espacio estereotáxico del atlas de Talairach. 
El algoritmo de registro aplicó transformaciones rígidas (rotaciones y translaciones) para 
maximizar la información compartida por las imágenes de RM y de PET-FDG, facilitando así 
una mejor localización anatómica del consumo de glucosa cortical. La Figura 2A (panel 
derecho) muestra de forma ilustrativa los pasos realizados para la estimación del consumo de 
glucosa cortical a partir de imágenes cerebrales de PET-FDG corregidas por volúmenes 
parciales. 










Figura 2. Representación esquemática de la metodología utilizada en el presente trabajo. A. Panel 
izquierdo: Estimación del espesor cortical. Los mapas individuales de espesor cortical se 
obtuvieron a partir de imágenes de RM ponderadas en T1 que fueron previamente segmentadas. 
Estos mapas se promediaron para crear un sujeto promedio sobre el que se realizaron las distintas 
parcelaciones corticales. Panel derecho: Estimación del consumo de glucosa cerebral. El efecto de 
los volúmenes parciales se corrigieron en cada imagen de PET-FDG individual para obtener los 
mapas de consumo individuales. B. Estimación de la parcelación óptima. Panel izquierdo: 
Esquemas de parcelación con 66 regiones corticales (atlas Desikan-Killiany) junto con otros dos 
ejemplos de parcelaciones con 599 y 1494 regiones corticales. Estos esquemas se acompañan de 
las matrices de adyacencia y de una ilustración de la red cortical estructural con sus nodos 
(círculos rojos) y aristas (líneas azules). Panel derecho: Esquema de parcelación óptima con 599 
regiones. Las redes estructurales y funcionales proceden de los valores interregionales de 
correlación parcial de espesor cortical y consumo de glucosa, respectivamente. C. Representación 
de los distintos tipos de nodos estudiados en función de sus conexiones: locales directas (nodos 
separados por menos de 30 mm), locales indirectas (nodos conectados a través de un nodo 
auxiliar situado a menos de 30 mm), globales directas (nodos separados por más de 30 mm) y 
globales indirectas (nodos conectados a través de un nodo auxiliar situado a más de 30 mm). D. 
Representación esquemática de los hubs locales y globales por círculos pequeños rojos y azules 
respectivamente, así como de los módulos por círculos grandes de color gris. E. Comparación de 
las propiedades topológicas de redes ponderadas en diferentes grupos (control, DCLa y EA). En la 
leyenda, cada círculo refleja los resultados derivados de un contraste estadístico distinto en cada 
grupo. 
 
4.3. Reconstrucción de la superficie cortical y estimación del espesor de la corteza 
Todas las imágenes de RM fueron revisadas previamente para descartar artefactos que 
pudieran afectar a los análisis posteriores. Aquellas imágenes que no reunían unos estándares 
de calidad se volvieron a adquirir en las siguientes semanas. La reconstrucción de la superficie 
cortical y la estimación del espesor de la corteza fueron realizadas con el programa Freesurfer 
v5.1 (http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/). Previamente, las imágenes fueron reorientadas, 
normalizadas sus intensidades y remuestreadas a vóxeles isotrópicos de 1 mm. El cráneo de 
cada imagen de RM se eliminó mediante un procedimiento automático basado en la aplicación 
de una aproximación híbrida que combina algoritmos watershed y superficies deformables 
(Segonne et al., 2004). Los algoritmos watershed se basan en técnicas de morfología 
matemática que permiten determinar las fronteras de las regiones que hay en una imagen, al 





mismo tiempo que clasifican los vóxeles según su proximidad espacial, el gradiente de sus 
niveles de gris y la homogeneidad de sus texturas (Vincent & Soille, 1991). 
Las imperfecciones derivadas del proceso de segmentación automática fueron corregidas 
manualmente corte a corte en los 3 planos del cerebro por un técnico con experiencia en este 
procedimiento. La imagen resultante fue editada para establecer una mejor delimitación entre 
sustancia gris y sustancia blanca cerebral. A partir de esta corrección manual, se volvió a 
realizar la segmentación de la sustancia blanca que generó la superficie pial (Dale et al., 1999). 
Dada la geometría no Euclidea de la corteza cerebral, la superficie pial fue ajustada a la 
topología de una esfera para obtener modelos geométricos de esta estructura con parámetros 
conocidos (Fischl et al., 2001). A partir del modelo esférico de la corteza cerebral, se obtuvo el 
mapa de espesor cortical de cada participante que fue posteriormente registrado a la superficie 
esférica promedio de la muestra empleada en este estudio. Esta superficie esférica promedio 
se obtuvo alineando los pliegues corticales de cada individuo al patrón de pliegues promedio de 
toda la población del estudio. Este procedimiento ha demostrado mejorar la localización del 
espesor cortical asignado a cada vértice (Fischl et al., 1999). La metodología de estimación del 
espesor cortical empleada en el presente estudio ha sido previamente validada mediante 
volúmenes histológicos de cerebros humanos post mortem (Rosas et al., 2002) y segmentación 
manual de la corteza cerebral (Kuperberg et al., 2003; Salat et al., 2004). La Figura 2A (panel 
izquierdo) muestra de forma esquemática los análisis realizados para la estimación del espesor 
cortical. 
Todos los análisis se realizaron en estaciones de trabajo Dell™ T7400 (4 procesadores Intel 
Xeon™ Dual Core de 3,2 GHz cada uno, 32 GB RAM, 866 MHz) con MATLAB® v. 7.9 
instalado sobre Linux Centos4 X86-64 bits. 
 
 




4.4. Parcelación de la corteza cerebral 
Con el objetivo de evaluar cómo el número y tamaño de las regiones que conforman el grafo de 
la corteza afecta a sus propiedades topológicas, subdividimos la corteza cerebral en un número 
diferente de regiones partiendo de las ya establecidas en el atlas Desikan-Killiany (ver Figura 
2B, panel izquierdo). Este atlas divide a la corteza cerebral humana en 66
 regiones (33 por hemisferio) tomando como referencia sus giros y surcos (Desikan et al., 
2006). El atlas Desikan-Killiany se subdividió a su vez en regiones de menor área mediante un 
algoritmo de backtracking diseñado específicamente para obtener parcelaciones de la corteza 
cerebral con regiones de tamaño similar. Este algoritmo de subparcelación selecciona 
aleatoriamente un vértice en el perímetro de una región del atlas que actúa como semilla. A 
continuación, se le añaden a la semilla los vértices más cercanos dentro de la propia región, 
hasta que se alcanza el tamaño establecido para las nuevas parcelas. En caso de que algunos 
vértices quedasen aislados, la nueva parcela sería descartada y el proceso comenzaría de 
nuevo a partir de un vértice diferente. Este proceso garantiza el que las nuevas parcelas estén 
siempre integradas por vértices conectados entre sí. El pseudocódigo de este algoritmo puede 
consultarse en el Anexo. 
Mediante este procedimiento se establecieron 24 escalas de parcelación (incluida la 
establecida por el propio atlas Desikan-Killiany, compuesta por 66 regiones), cada una con un 
número diferente de regiones corticales y con un área de parcela específica. Todas las 
parcelaciones se realizaron sobre la superficie cortical del sujeto promedio y posteriormente se 
transformaron al espacio nativo de cada sujeto individual, con el objetivo de establecer una 
correspondencia entre las parcelas de todos los sujetos. La Figura 2B (panel izquierdo, 
columna izquierda) muestra ejemplos de distintas escalas de parcelación utilizadas en el 
presente estudio. 
Para comparar las propiedades topológicas asociadas al continuum entre el envejecimiento 
normal y la demencia tipo Alzheimer así como para evaluar el acoplamiento de conectividad E-
F, utilizamos la parcelación cortical que mostró un mejor compromiso entre propiedades SW y 





el número de regiones que integraba la parcelación (en adelante, parcelación óptima). Para 
alcanzar este objetivo, se estimaron las propiedades de SW (σ y !!", ver apartado 4.6.1.1) en 
cada una de las 24 parcelaciones empleadas. Los resultados de ambas métricas se 
normalizaron en el rango [0-1] en función de las parcelaciones utilizadas. La parcelación óptima 
para el sparsity óptimo (ver apartado 4.5.3.1 para consultar la definición de sparsity) se definió 
como el valor más cercano a la máxima eficiencia (representado en el eje y) y a la parcelación 
de menor resolución (representada en el eje x). En otras palabras, se obtuvo la máxima 
ganancia de propiedades SW ―para las métricas σ y !!" (eje y)― asociada al mínimo número 
de parcelas (representada en el eje x), calculando la distancia más cercana a la esquina 
superior izquierda (x=0, y=1) de la representación normalizada. La distancia a dicha esquina 
(dc) para cada esquema de parcelación se definió como: 
!! = (!ú!"#$  !"#$%&'(%)"  !"  !"#$%&"'  )! + (1 − !"#$%  !"#$%&'(%)"  !"  !"  !é!"#$%  )! 
Esta normalización garantizó que a partir de una escala lineal se obtuvieran el máximo número 
de parcelas y el mínimo valor de la métrica (i.e., σ o !!"). Las parcelaciones que mostraron 
propiedades de SW más altas (aquellas cuyo valor de σ y !!" mostraron una menor distancia a 
la esquina dc), se calcularon no sólo para el sparsity óptimo (SO), sino también para los 
siguientes cuatro sparsities cuyos valores de las métricas estuvieron más cercanos al óptimo 
(SO-1, SO-2, SO-3 y SO-4). 
Para analizar la influencia que el número de parcelaciones pudiera ejercer sobre este análisis, 
se calculó dc eliminando secuencialmente la parcelación de menor y mayor resolución (los dos 
puntos más extremos de la gráfica normalizada). Así, la normalización de los ejes se recalculó 
en cada ocasión con 2n menos parcelaciones (n desde 0 hasta 8). De esta manera, dc se 
evaluó para 24, 22, 20, 18, 16, 14, 12, 10 y 8 escalas de parcelación. El esquema de 
parcelación óptimo se definió como aquel que mostró una mayor consistencia entre todos los 
casos considerados en este análisis. 
 




La parcelación que mostró un mejor compromiso entre propiedades de SW versus número de 
regiones de la parcelación se obtuvo exclusivamente para la red cortical estructural. Si bien es 
cierto que la red cortical funcional podría mostrar una parcelación óptima diferente a la red 
cortical estructural, la comparación entre propiedades estructurales y funcionales de la corteza 
cerebral requiere del uso de una parcelación común que permita establecer una 
correspondencia directa entre regiones. En el presente trabajo, la correspondencia E-F se 
estableció a partir de la parcelación óptima derivada de la red cortical estructural. 
4.5. Construcción del mapa de conexiones de la corteza cerebral 
4.5.1. Matrices de correlación parcial 
Estudios previos basados en la Teoría de Grafos han establecido el mapa de conexiones 
estructurales del cerebro a partir de correlaciones entre regiones utilizando descriptores 
morfométricos extraídos de la RM (He et al., 2007; Bassett et al., 2008; Chen et al., 2008; He et 
al., 2008; Lv et al., 2010; Sanabria-Díaz et al., 2010; Yao et al., 2010; Bernhardt et al., 2011; 
Fan et al., 2011; Montembeault et al., 2012; Wu et al., 2012; Zhu et al., 2012) o parámetros 
derivados de la microestructura de la sustancia blanca cerebral computados a partir de la DTI 
(Hagmann et al., 2007; Iturria-Medina et al., 2008; Gong et al., 2009a; van den Heuvel et al., 
2010; Zalesky et al., 2010; Yap et al., 2011). De igual manera, las conexiones funcionales 
cerebrales han sido determinadas a partir de correlaciones entre regiones empleando 
descriptores hemodinámicos derivados de la RMf (Achard et al., 2006; Liu et al., 2008; van den 
Heuvel et al., 2008; Meunier et al., 2009a; Lynall et al., 2010), del consumo metabólico de 
glucosa obtenido a partir del PET-FDG (Huang et al., 2010; Lee et al., 2011; Sanabria-Díaz et 
al., 2013; Seo et al., 2013) o de la coherencia de fase en registros EEG/MEG (Stam 2004; 
Stam et al., 2006; Douw et al., 2010; Boersma et al., 2011; Duan et al., 2014). En el presente 
trabajo, el mapa de conexiones estructurales de la corteza cerebral se estableció a partir de las 
correlaciones existentes entre los valores de espesor cortical derivados de la RM, mientras que 





el mapa de conexiones funcionales se obtuvo a partir de las correlaciones entre los valores de 
consumo de glucosa derivados del PET-FDG. 
En primer lugar se extrajo el espesor cortical y el consumo de glucosa de cada región de la 
parcelación en cada participante a partir de sus imágenes de RM y PET-FDG, respectivamente. 
Mediante un análisis de regresión lineal se eliminó el efecto de la edad, el 
género, la interacción edad-género, así como el espesor cortical o consumo de glucosa 
promedio, según correspondiera. Dado que las regiones corticales vecinas suelen mostrar 
valores de espesor y consumo metabólico similares entre sí (problema que se acentúa en 
parcelaciones integradas por regiones corticales de menor tamaño), los valores de correlación 
obtenidos mediante el coeficiente de correlación de Pearson podrían estar influidos por 
regiones cercanas, conduciendo a estimaciones imprecisas de la conectividad cortical. Para 
contrarrestar este problema, las relaciones entre pares de regiones corticales se establecieron 
a partir de valores de correlación parcializada, que permitieron eliminar la influencia del resto 
de regiones en la estimación de la correlación. Este proceso se representa de manera 
esquemática en la Figura 2B (panel derecho). 
En nuestro diseño experimental, el número de observaciones por grupo (sujetos = 29) es muy 
inferior al número de variables (regiones corticales = entre 66 y 1494). Este desequilibrio entre 
número de observaciones y variables hace que los análisis de regresión basados en el 
estimador de máxima verosimilitud generen modelos estadísticos artificialmente 
sobreajustados. Como consecuencia de este sobreajuste, la validación del modelo conlleva un 
error cuadrático medio elevado que impide que los coeficientes de regresión obtenidos puedan 
generalizarse a otro conjunto de datos (Peng et al., 2009). Este problema, conocido en 
estadística como "small n, large p", está presente en numerosos estudios topológicos 
realizados con neuroimagen (e.g., Fan et al., 2011; Hänggi et al., 2011), pero ha sido 
recientemente cuando ha comenzado a abordarse (Huang et al., 2010; Lee et al., 2011). 
Para contrarrestar este problema hemos empleado una aproximación estadística basada en la 
proposición Ledoit-Wolf que permite corregir los valores de covarianza (Opgen-Rhein & 




Strimmer, 2007). Este método de regularización reduce los valores de covarianza entre 
regiones derivados del análisis de regresión. Aunque esta reducción supone un sesgo en la 
estimación de la covarianza real, la nueva matriz de covarianza corregida es más precisa y 
estable, atenuándose significativamente la variabilidad en las estimaciones y aumentando su 
robustez. Además, la matriz de covarianza corregida puede ser invertida para obtener los 
valores de correlación parcial: 
!!" = −!!"!! !!!!! ∙ !!!!! 
donde !!" es la correlación parcial entre la región ! y la región !, y !!"!! representa el elemento 
{!,  !}-ésimo de la matriz de covarianza invertida representada por !!! (Schäfer & Strimmer, 
2005). 
Las correlaciones parciales se calcularon para todos los pares posibles {!,  !} de regiones 
corticales, a partir de los datos corregidos de espesor cortical y consumo de glucosa por 
separado. Este análisis generó una matriz de correlación parcial para cada modalidad de 
imagen (estructural y funcional) en cada grupo de participantes (control, DCLa y EA). Cada 
matriz de correlación parcial estuvo compuesta por ! filas y ! columnas (donde ! es el número 
de regiones), siendo la intersección entre filas y columnas la que refleja el valor de correlación 
parcial entre dos regiones. 
4.5.2. Análisis estadístico de las conexiones significativas entre regiones 
La distribución del estadístico t de Student solo se define para grados de libertad mayores que 
uno. Sin embargo, en los escenarios “small !, large !” se obtiene una distribución estadística 
con grados de libertad negativos (!" = ! − ! − 1, donde !" son los grados de libertad, ! es el 
número de datos y ! el número de variables, respectivamente). Como alternativa al estadístico 
t, realizamos permutaciones de Monte Carlo para generar un conjunto de valores de 
correlación parcial obtenido a partir de datos aleatorizados. La distribución de este conjunto de 





valores r sirvió como referencia para determinar si los valores reales de correlación parcial 
fueron significativamente diferentes de 0. Para llevar a cabo estas permutaciones, el valor de 
espesor de cada región cortical de cada uno de los sujetos fue aleatoriamente asignado a un 
sujeto distinto del mismo grupo. A continuación, se calculó el valor de correlación parcial sobre 
los valores permutados de espesor cortical mediante el mismo procedimiento de corrección de 
la covarianza que el utilizado para los datos originales (Schäfer & Strimmer, 2005). Esta 
aproximación no requiere de ninguna asunción a priori, generando una distribución estadística 
de referencia compuesta por valores de correlación parcial aleatorizados. El percentil 95 de 
esta distribución constituyó el umbral estadístico para aceptar o rechazar la hipótesis nula de 
que el valor de correlación entre dos regiones es igual a 0.  
Solo se realizaron 8 permutaciones para cada parcelación cortical debido al elevado coste 
computacional del proceso, que osciló entre los 10 segundos en la parcelación compuesta por 
regiones de mayor área, a los 53 días para la parcelación con regiones de menor tamaño. Con 
el objetivo de aumentar el número de permutaciones, utilizamos la similitud entre los valores de 
espesor de las regiones corticales para generar una única distribución estadística de referencia 
para todos los pares de regiones, empleando una aproximación análoga a la utilizada en los 
análisis de microarrays de ADN para genes similares (Friedman et al., 2008). De esta forma, la 
distribución estadística se construyó considerando todos los valores de correlaciones parciales 
obtenidos en cada una de las 8 permutaciones, para cada parcelación cortical. Por lo tanto, los 
valores de ! se estimaron utilizando una distribución creada a partir de 8 ⋅ !(! − 1)/2  valores 
de correlaciones parciales derivados de permutaciones de espesor cortical, donde ! representa 
el número de regiones corticales de la parcelación empleada. 
La estimación del valor ! de una población completa a partir de datos muestrales limitados 
lleva asociado cierto error estadístico (!!""). En el test de Monte Carlo, cuando el número de 
permutaciones posibles (N) es mucho mayor que el número de permutaciones realizadas (N’), 
es decir N>>N’, el valor de ! poblacional se sitúa con una probabilidad del 95% dentro del 
intervalo:  




!!"# − 1,96 ! 1 − ! !! ,   !!"# + 1,96 !(1 − !) !′  
siendo !!"# el nivel de significación establecido (en nuestro caso, !<0,05) (Manly, 1998). Con 
el objetivo de corregir este error muestral, en lugar de escoger el valor umbral de !!"#= 0,05, 
se tomó el caso más restrictivo que viene dado por: 
!!"#$%& = !!"# − 1,96 !(1 − !) !′ 
Por lo tanto, el umbral de significación de las correlaciones parciales vendrá determinado por el 
valor de r que ocupe el percentil !!"#$%& en la distribución de referencia. Por ejemplo, en una 
parcelación cortical compuesta por 599 regiones, las 8 permutaciones generarían 8 ⋅ ! !!!
!
=
1.432.808 valores de r aleatorios, lo que llevaría asociado un error en la estimación poblacional 
de !!"" = 3,6 ∙ 10!! (para una significación !!"# = 0,05). De esta forma, el umbral de 
significación vendrá determinado por el valor de r que deje a la derecha de la distribución de 
referencia el 4,964% de todos los valores. Los falsos positivos derivados del número de 
comparaciones estadísticas realizadas se redujeron mediante la aplicación del método de 
False Discovery Rate (valor q < 0,1) basado en permutaciones (Hastie et al., 2001). 
El mismo procedimiento se utilizó para establecer el umbral de significación de las conexiones 
estructurales (permutaciones de los datos de espesor cortical) y las conexiones funcionales 
(permutaciones de los datos de consumo de glucosa) de la corteza para cada una de las 
parcelaciones empleadas o para cada grupo de participantes, en función del objetivo 
experimental. 
4.5.3. Determinación de la conectividad estructural y funcional de la corteza cerebral 
La Teoría de Grafos permite establecer mapas de conectividad cortical atendiendo al conjunto 
de nodos (regiones) y aristas (conexiones significativas entre regiones) que forman el grafo. El 
modelado de la conectividad cortical está determinado por el tipo de grafo a utilizar: binario o 





ponderado. En el caso de los grafos binarios, se utiliza un umbral que diferencia aquellos pares 
de regiones conectados de los no conectados, estableciendo por lo tanto un patrón de 
conexiones “todo o nada”. Por su parte, los grafos ponderados asignan un peso diferente a 
cada conexión, existiendo así distintos grados o fuerzas de conexión entre regiones. En el 
presente trabajo se utilizaron ambas aproximaciones, en función del objetivo experimental. A 
continuación, describiremos con más detalle el procedimiento de análisis seguido para 
establecer los mapas de conectividad cortical a partir de ambos tipos de grafos.   
4.5.3.1. Grafos binarios: Matriz de adyacencia y sparsity 
En el contexto de los grafos binarios, el concepto de sparsity hace referencia al porcentaje de 
nodos conectados respecto al total de conexiones posibles. Este concepto se define 
matemáticamente como 2!/!(! − 1), donde ! representa el número total de aristas 
(conexiones) y ! el número de nodos (regiones corticales) que integran el grafo. En el presente 
estudio se utilizó un amplio rango de sparsities para establecer el mapa de conexiones 
estructurales y funcionales de la corteza, evitando así el sesgo asociado a la elección arbitraria 
de un determinado sparsity. Por lo tanto, se aplicaron distintos umbrales a la matriz de 
correlación parcial, que supusieron la creación de un conjunto de matrices de adyacencia 
binarias, cada una con un sparsity específico. 
El límite inferior de este rango de sparsity se estableció como la cantidad mínima de aristas 
necesarias para que el grafo permaneciera completamente conectado (sin ningún nodo 
aislado). Este límite, conocido como sparsity teórico mínimo, puede aproximarse de manera 
matemática como: 
!"#$!%&' ≫ ln ! /(! − 1) 
donde ! representa el número de nodos (Bollabas, 1985; Zhu et al., 2012). Sin embargo, esta 
fórmula no permite establecer de forma precisa el límite inferior del sparsity. Para resolver esta 
cuestión, este límite se computó en cada parcelación cortical mediante un incremento 




progresivo del 0,1% de sparsity, comenzando en 0 y finalizando cuando todas las regiones del 
grafo estuvieran conectadas. Los análisis de topología cortical se realizaron a partir de este 
valor para aquellos sparsities entre 1% y 30%. No se consideraron valores superiores de 
sparsity porque en estos casos las propiedades topológicas se asemejan a las de los grafos 
aleatorios (Bassett et al., 2008; Fan et al., 2011), y porque además presentan un elevado 
porcentaje de conexiones no significativas en la mayoría de las 24 parcelaciones corticales 
consideradas en el presente estudio. 
El sparsity máximo significativo se refiere a la máxima densidad de aristas que puede alcanzar 
la red cuando solo se consideran conexiones estadísticamente significativas (valor p < 0,05 
obtenido mediante el test de Monte Carlo). Para cada parcelación cortical también se 
estableció el sparsity óptimo (SO) como aquel sparsity que mostró valores de SW más altos. 
Esta aproximación permitió determinar las propiedades topológicas (estructurales y 
funcionales) de la corteza cerebral en el mejor de los escenarios posibles para cada escala de 
parcelación.  
En grafos binarios, el grado de un nodo viene determinado por el número de aristas que lo 
conectan de manera directa con el resto de nodos. El histograma de los grados de todos los 
nodos de la red representa la distribución de conexiones o grados !(!) que muestra con qué 
frecuencia aparecen regiones (nodos) con un número ! de conexiones (aristas). La distribución 
de conexiones es una de las cualidades que mejor caracterizan a una red compleja, ya que 
este factor condiciona su funcionalidad y su eficiencia (Albert & Barabasi, 2002). En el presente 
trabajo se analizó la distribución de las conexiones que integran el grafo en cada una de las 
escalas de parcelación utilizada. Para disminuir la variabilidad asociada a los distintos grados, 
se calculó la distribución de grados acumulada, en el que cada valor de la función es la suma 
de todos los valores posteriores: 
! ! = !(!!)
!!!!
 





De esta manera, el sumatorio sobre !′ implica que el valor de !(!) se calcula como la suma de 
las frecuencias de aparición de todos los grados mayores o iguales que k. 
La distribución de grados acumulada de una red compleja encaja normalmente en alguna de 
las siguientes categorías: escala-libre, !(!)~!!!; decaimiento exponencial, !(!)~!!!∙!; o ley 
exponencial truncada ! ! ~!!!! ∙ !! !!, donde ! representa el parámetro de ajuste y !! 
describe un umbral de corte a partir del cual la función deja de decaer exponencialmente 
(Amaral et al., 2000). Cada función de ajuste se asocia a distintas propiedades topológicas. En 
la escala-libre existe una gran diferencia entre nodos muy poco conectados y nodos 
extremadamente conectados que se conserva en todas las escalas de análisis. En el caso del 
decaimiento exponencial el incremento del grado a través de los nodos sigue una función 
mucho más suave, reduciéndose por lo tanto la diferencia del número de conexiones entre 
nodos. Finalmente, la ley exponencial truncada sigue un crecimiento suave del grado de los 
nodos hasta llegar a un punto de corte !! a partir de cual se reduce aún más la presencia de 
nodos con un gran número de conexiones. 
En el presente trabajo, se emplearon grafos binarios para evaluar las características 
topológicas de las conexiones estructurales de la corteza en función del tipo de parcelación 
empleada y el acoplamiento E-F característico de cada tipo de nodo, dado que estos grafos 
tienden a destacar las conexiones más fuertes y relevantes descartando las más débiles y 
espurias. 
4.5.3.2. Grafos ponderados: Matriz de pesos 
El estudio de la conectividad cerebral mediante grafos ponderados permite asignar a cada 
conexión entre pares de regiones un peso en función de la fuerza de la relación existente entre 
ellas. Esta aproximación tiene la ventaja, respecto a los grafos binarios, de poder modelar 
pequeños cambios que podrían quedar enmascarados por el uso de un umbral de sparsity. En 
el presente estudio, hemos utilizado grafos ponderados para evaluar cómo cambian las 
propiedades topológicas de la corteza durante el continuum entre el envejecimiento normal y la 




EA. Las seis matrices de correlaciones parciales resultantes (3 grupos de participantes × 2 
modalidades de imagen) se transformaron en seis matrices de conectividad ponderadas 





donde !!" ∈ [0,1] revela la fuerza de la conexión entre el nodo ! y el nodo !; !!" muestra el 
valor de correlación parcial entre la región ! y !; y min[!!!!,!"] y max[!!!!,!"]  representan el 
valor mínimo y máximo de correlación parcial que alcanzó la significación estadística (valor 
p<0,05 corregido por múltiples comparaciones), respectivamente, en las 6 combinaciones 
posibles del estudio. De esta manera, cada matriz de conexiones ponderadas consideró 
desconectados (!!" = 0) aquellos nodos con valores de correlación inferiores al umbral 
estadístico de significación (conexiones no significativas), mientras que al resto de conexiones 
significativas se les asignó un valor entre 0 y 1. 
4.6. Análisis topológico de la corteza cerebral 
La mera visualización del grafo de conexiones estructurales y funcionales que se extrae de los 
análisis anteriores no permite determinar patrones específicos de conectividad asociados a 
cada parcelación cortical o a cada estadio del continuum envejecimiento normal-EA. Para 
extraer las propiedades topológicas de cada grafo cortical y comparar las diferencias entre 
grupos es necesario utilizar métricas que cuantifiquen aspectos concretos de la conectividad 
subyacente. Estas métricas proporcionan un índice general sobre el balance entre segregación 
e integración de la red cortical al completo (sea estructural o funcional). La relación existente 
entre segregación e integración en cada red determinará el nivel de SW así como su grado de 
eficiencia. 
Por el contrario, estas métricas no aportan información específica sobre la conectividad que 
caracteriza a estructuras concretas de la corteza cerebral: hemisferios, módulos, lóbulos, 





regiones, etc. Para describir el papel que juega cada uno de estos elementos en la 
organización topología de la corteza, es necesario recurrir tanto a medidas que cuantifiquen la 
conectividad interna/externa de cada elemento como a sus características nodales (centralidad, 
modularidad, robustez, etc.). A continuación, describiremos cada una de las métricas utilizadas 
en el presente trabajo, en función de las propiedades topológicas que evalúan y del tipo de 
grafo al que pueden ser aplicadas. 
4.6.1. Métricas de segregación e integración 
La capacidad de segregación e integración de la información que caracteriza a una red puede 
determinarse mediante métricas de SW diseñadas a tal efecto (Watts & Strogatz, 1998). Estas 
métricas presentan una formulación diferente en grafos binarios y ponderados, dada su distinta 
naturaleza. Además, el presente trabajo ha complementado la información de las métricas 
clásicas de SW (Watts & Strogatz, 1998) con medidas alternativas del balance entre 
segregación/integración propuestas en la literatura (Latora & Marchiori, 2001; Soffer & 
Vázquez, 2005; Ahnert et al., 2007).  
4.6.1.1. Métricas de SW aplicadas a grafos binarios 
Las métricas de SW para grafos binarios se calcularon en cada una de las matrices de 
adyacencia obtenidas a partir de la binarización de la matriz de correlación parcial utilizando los 
sparsities mencionados previamente (ver apartado 4.5.3.1). En el presente estudio, como en la 
mayoría de trabajos publicados sobre topología cortical (Stam 2004; Achard et al., 2006; Yao et 
al., 2010; Seo et al., 2013), la información sobre la conectividad local (segregación) se obtuvo a 













mientras que la eficiencia de la conectividad entre regiones distantes (integración) se cuantificó 








donde !! representa el número total de conexiones dentro del vecindario de la región !;   !! es 
el número de vecinos de la región !; ! indica el número total de regiones; y !!" muestra el 
camino más corto entre las regiones ! y !. Las regiones vecinas de un nodo hacen referencia al 
conjunto de nodos a los que éste se conecta de manera directa mediante una arista.  
El coeficiente de clustering (!!) no es la única métrica que permite extraer las propiedades 
locales de un grafo. Recientemente, se ha propuesto un índice alternativo de conectividad local 
que elimina la influencia del grado del nodo (Soffer & Vázquez, 2005). Mediante esta 






donde !! muestra el número de conexiones entre regiones vecinas del nodo  !, y Ω!   representa 
el número máximo de conexiones posibles entre los vecinos de ! restringido por la suma de los 




min !!,!! − 1
!"#$%&'
 
donde !!, representa el grado del nodo ! y !! muestra el grado de cada región vecina de ! 
(Soffer & Vázquez, 2005). Ambas métricas de conectividad local (!! y !) cuantifican cuán 
densas son las conexiones dentro de un vecindario. Sin embargo, estas métricas no evalúan la 
eficiencia de la comunicación local. Para resolver esta limitación, Latora & Marchiori (2001) 
propusieron el índice de eficiencia local (!!"#), que calcula el efecto que tiene la eliminación de 





una región sobre la capacidad de las regiones vecinas para seguir transmitiendo información 







donde ! representa el número de regiones, !! es el subgrafo que únicamente contiene las 
regiones vecinas del nodo ! y !!"#$ revela la eficiencia global de la red. La eficiencia global se 
define como la capacidad de la red para transmitir información de forma distribuida, es decir, 
para integrar la información procesada en los diferentes clusters locales (Latora & Marchiori, 








donde ! es el número total de regiones y !!" representa el camino más corto entre las regiones 
! y !. 
Todas las métricas descritas hasta ahora están influenciadas por características intrínsecas de 
la propia red como el número de regiones, el número de conexiones y la distribución de grados. 
Para contrarrestar estos efectos, se generaron 100 redes aleatorias utilizando el procedimiento 
de recableado descrito por Maslov & Sneppen (2002). Este algoritmo genera una red aleatoria 
utilizando el mismo número de regiones, mismo grado medio (número medio de conexiones de 
todas las regiones que componen la red) y una distribución de grados igual a la que posee la 
red real construida a partir de los datos no aleatorizados. De esta manera, las propiedades de 
SW derivadas de cada métrica y parcelación cortical evaluada se dividieron por el valor 
promedio de las métricas obtenidas en las 100 redes aleatorias. Esto condujo a un coeficiente 
de clustering normalizado:  
!! = !! !!"#$ ≫ 1 
 




y a un path length normalizado:  
!! = !! !!"#$ ≈ 1 
donde !! representa el coeficiente de clustering de la red real; !!"#$ es el coeficiente de 
clustering promedio de las redes recableadas aleatoriamente; !! es el path length de la red 
real; y !!"#$ es el path length de las redes recableadas (Watts & Strogatz, 1998). Ambos 
coeficientes se integran en la métrica: 
! = !! !! 
que determina el nivel de SW que posee la red (Watts & Strogatz, 1998). De manera análoga, 
el coeficiente de clustering propuesto por Soffer & Vázquez (2005) también fue normalizado a 
partir de la estimación de la métrica en las 100 redes aleatorias: 
!! = ! !!"#$ ≫ 1 
resultando en una métrica de SW alternativa: 
! = !! !! 
Los descriptores de eficiencia local y global también se normalizaron y combinaron para 
obtener una única medida escalar de eficiencia de la red: 
!!" = !!"# ∙ !!"#$ 
Este índice refleja tanto los incrementos de eficiencia local como los cambios en la eficiencia 
global que se desvían de su valor habitual (cercano a uno), de forma similar a lo expresado con 
! y !. 
En resumen, para comparar las propiedades de SW que se derivan de las diferentes 
parcelaciones corticales o que caracterizan a los diferentes estadios del continuum entre 
envejecimiento normal y EA, se requieren métricas que permitan evaluar la capacidad de la red 





para procesar información de manera local y segregada (!!,! y !!"#) así como su facilidad para 
integrar dicha información entre regiones distantes (1 !! y !!"#$).  
4.6.1.2. Métricas de SW aplicadas a grafos ponderados 
En grafos ponderados, la estimación de la densidad de conexiones locales no se establece a 
partir de la densidad de conexiones de las regiones vecinas, dado que al no existir conexiones 
todo o nada, el concepto de regiones vecinas desaparece. En su lugar, el coeficiente de 
clustering de un nodo ! cuantifica el número y la fuerza de los triángulos de los que forma parte 





donde !!! muestra el coeficiente de clustering del nodo !; y los términos !!", !!", !!",   
representan la fuerza de la conexión entre los nodos !", !",    e !", respectivamente. El 








Por otra parte, el cálculo del path length se obtiene considerando que la distancia topológica 








donde !!! representa el path length de la red, ! muestra el número de regiones y !!" refleja la 
fuerza de la conexión entre las regiones ! y !. 
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Como medida complementaria, se estimó la fuerza de las conexiones entrantes y salientes en 







donde !! representa la suma de los pesos del lóbulo ! divididos en cuatro categorías: 
(i) !!!" considera sólo las conexiones que no abandonan el lóbulo !; 
(ii) !!!"#$%& cuantifica las conexiones que se originan en ! pero que abandonan el lóbulo hacia 
cualquier otro lóbulo del mismo hemisferio; 
(iii) !!!"#$%& incluye las conexiones que van desde el lóbulo ! hasta el hemisferio contrario; 
(iv) !!
!"/!"# evalúa la preferencia del lóbulo ! por sus conexiones internas respecto a las 
conexiones que lo abandonan: 
!!
!"/!"# = !!!" (!!!"#$%& + !!!"#$%&) 
Todas las métricas !! se promediaron para el hemisferio izquierdo y derecho por separado.  
El cociente entre conectividad interna/externa de la red completa (!!
!"/!"#) se calculó como el 
promedio !!









La longitud de cableado refleja el coste energético y material de la configuración de la red. Este 
parámetro se evaluó mediante la métrica Outreach (!!!) que muestra la tendencia de la red a 
conectar regiones distantes con pesos altos: 











donde ! es el número de regiones, !!" el peso de la conexiones entre la regiones ! y !, y !!" 
representa la distancia Euclidea2 entre los centroides de la regiones ! y !. 
La proporción entre conexiones intra/inter hemisféricas (!"!!) se definió como el porcentaje de 
conexiones dentro de cada hemisferio respecto a aquellas que conectan con el otro hemisferio: 
!"!! =
!"#$% !, ! !!"
!"#$% !, ! !!"
 
donde !"#$%(!, !) muestra un valor de 1 si las regiones ! y ! se localizan en el mismo hemisferio 
y presentan un valor de 0 en caso que cada una de estas dos regiones se encuentren en 
hemisferios corticales diferentes. De manera inversa, !"#$%(!, !) es igual a 1 si las regiones ! y ! 
pertenecen a diferentes hemisferios. 
Al igual que ocurre con los grafos binarios, todas las métricas aplicadas a grafos ponderados 
se ven afectadas por las características intrínsecas de la red (e.g., el número de nodos y el 
peso total de las conexiones de la red). Para contrarrestar este efecto, las métricas fueron 
calculadas a partir de 100 redes aleatorias con el mismo número de nodos y conjunto de 
pesos. Las redes aleatorias se calcularon utilizando el mismo procedimiento de recableado 
mencionado anteriormente (Maslov & Sneppen, 2002), que en los grafos ponderados equivale 
a permutar todos los pesos de la red. En este caso, el proceso preserva los nodos y la suma 
total de pesos pero no la distribución de grados. Finalmente, todas las métricas ponderadas 
(!!!, !!!,   !!, !!! y !"!!) fueron normalizadas dividiendo el valor asociado a la red real por el 
promedio obtenido en las 100 redes recableadas aleatoriamente. 
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4.6.2. Caracterización de la longitud de las conexiones de la red 
Las propiedades topológicas descritas hasta el momento no tienen en cuenta la distancia 
existente entre dos regiones conectadas (con excepción de la métrica Outreach). Sin embargo, 
a nivel fisiológico las conexiones cortico-corticales de largo alcance muestran un mayor coste 
energético y material, al mismo tiempo que son más vulnerables ante fenómenos 
neurodegenerativos como la EA (Liu et al., 2014). Por lo tanto, los cambios en la longitud de 
estas conexiones podrían causar parte de las alteraciones topológicas corticales asociadas a 
los diferentes estadios del continuum entre envejecimiento normal y EA. Para evaluar esta 
hipótesis, se estudió cómo fluctuaba la suma de las correlaciones parciales significativas en 
función de la distancia Euclidea entre regiones (en intervalos de 20 mm). Este cálculo permitió 
analizar cómo cambian la longitud de las conexiones (cuantificadas mediante los valores de 
correlación) en los grupos control, DCLa y EA. 
La distancia interregional se calculó como la distancia Euclidea existente entre los centroides 
de cada región, que fueron determinados a partir del valor medio de las coordenadas Talairach 
de todos los vóxeles incluidos en cada región (Honey et al., 2009). Las distancias 
interhemisféricas se estimaron suponiendo que estas conexiones pasarían a través del cuerpo 
calloso: 
!"#$%&'(# !, ! = ! − !! ! + ! − !! ! 
donde !"#$%&'(#(!, !) refleja la distancia interhemisferica  entre una región localizada en las 
coordenadas ! del hemisferio izquierdo y otra región localizada en las coordenadas ! del 
hemisferio derecho, mientras que !! corresponde a las coordenadas del centroide del cuerpo 
calloso.  
El análisis de la relación directa que existe entre conectividad y distancia entre regiones no 
considera el patrón de comunicación específico asociado a la división en hemisferios 
cerebrales. En este sentido, trabajos previos han descrito que las conexiones estructurales y 
funcionales entre regiones bilaterales son de especial relevancia para el procesamiento de la 





información (Northam et al., 2012; Owen et al., 2013a). Con el objetivo de evaluar el grado de 
conectividad entre hemisferios, hemos analizado la distribución de conexiones en función de la 
distancia entre regiones homólogas de diferentes hemisferios corticales. De esta manera, es 
posible determinar si la conectividad entre regiones homólogas de ambos hemisferios se ve 
alterada durante el continuum envejecimiento normal-EA. 
4.6.3. Estimación de la centralidad y la modularidad 
La centralidad revela la importancia de un nodo dentro de la red (Langer et al., 2012). Esta 
propiedad puede evaluarse mediante distintas métricas que describen diferentes propiedades 
de los hubs (nodos con elevada centralidad). La estimación más simple de centralidad en la red 
binaria viene dada por el grado del nodo (Di), que representa la suma total de las conexiones 
de cada región. 
En el presente trabajo dividimos los hubs en cuatro categorías (Figura 2C). Los hubs locales 
directos se definieron como aquellas regiones cuyo número de conexiones cortas (inferiores a 
30 mm) fue superior a la media más la desviación estándar. Los hubs globales directos se 
calcularon de manera similar para las conexiones superiores a 30 mm (Figura 2D). Se 
estableció el límite de 30 mm como frontera local/global debido a que esta es la longitud 
máxima de las fibras U que conectan regiones adyacentes de la corteza cerebral (Schüz & 
Braitenberg, 2002). De esta manera, se asume que la conectividad de los hubs locales 
depende fundamentalmente de las fibras U mientras que la conectividad de los hubs globales 
depende en mayor medida de la presencia de fibras de asociación de largo alcance. Por último, 
se consideraron como hubs indirectos aquellas regiones corticales que poseían la mayor 
cantidad de caminos indirectos. Dos nodos A y B están conectados por un camino indirecto si 
no existe una conexión directa entre ellos, aunque ambos están conectados a un tercer nodo C 
(existiendo por lo tanto un camino indirecto de longitud dos, desde A a C y desde C a B). Dado 
que cada sparsity define una red específica y que los hubs no necesariamente se mantienen a 
través de todos los sparsities, definimos la probabilidad del hub como el número de sparsities 




en los cuales la región ha alcanzado la condición de hub (grado del nodo mayor que la media + 
desviación estándar) dividido entre el número de sparsities totales.  
Sin embargo, la definición de hub basada en el grado del nodo no considera la relevancia que 
puede tener una región dentro de la red como posible estación de relevo (Zhang et al., 2011), 
aspecto que sí es cuantificado por la métrica betweenness. El betweenness (!!) de un nodo ! 
se define como el número de caminos cortos entre pares de nodos de la red que pasan por el 
nodo i (Freeman, 1977). El  betweenness normalizado se computó con el paquete MatlabBGL 
(http://www.stanford.edu/~dgleich/ programs/matlab_bgl/) mediante la fórmula: 
!! = !! !  
donde !! es el betweenness normalizado del nodo !, !! es el betweenness original del nodo !, y 
!  es el betweenness promedio de la red (He et al., 2008). 
En el cerebro humano las conexiones no se reparten de manera homogénea por todo el manto 
neocortical. Existen conjuntos de regiones que comparten un gran número de conexiones entre 
sí pero que conectan con un número muy reducido de regiones fuera de su conjunto. Estos 
conjuntos constituyen los módulos o comunidades de la red y representan un aspecto 
fundamental de la organización cortical que se relaciona con el procesamiento especializado de 
la información. Con el objetivo de determinar cómo la conectividad cortical forma módulos a 
partir de los distintos nodos de la red binaria, se aplicó un procedimiento de clustering 
jerárquico (Ferrarini et al., 2009). Este procedimiento agrupa los nodos en un dendograma 
utilizando como función distancia el coeficiente de clustering (!) propuesto por Soffer & 
Vázquez (2005). Concretamente, la distancia de agrupación entre dos nodos se definió como: 
!!,! = 1 − !"#$ !,!  
donde !"#$%(!,!) es el ! para un par de nodos !,! , calculado como el ! de un nodo auxiliar 
H supuestamente conectado al nodo !, al nodo ! y a todos los vecinos directos de ambos. 
Cuanto mayor sea el número de conexiones entre los vecinos de ! y !, mayor será la 





probabilidad de ser incluidos dentro del mismo módulo por el procedimiento de clustering 
jerárquico. Esta estimación de modularidad considera la posibilidad de que los módulos estén 
solapados y ha demostrado ser más específica que otras aproximaciones a la hora de 
determinar clusters integrados en la red cerebral (Ferrarini et al., 2009). 
Las métricas de centralidad y modularidad descritas hasta ahora son aplicables exclusivamente 
a redes binarias. Para cuantificar la centralidad de un nodo en la red ponderada es necesario 
considerar no sólo el número de conexiones sino también sus pesos asociados. Así, el grado 




donde  representa el peso de la conexiones entre las regiones ! y !. 
Al igual que con la red binaria, los hubs se dividieron en locales (regiones con un número de 
conexiones locales mayor que la media +1,5 veces la desviación estándar) y hubs globales 
(regiones con un número de conexiones globales mayor que la media +1,5 veces la desviación 
estándar). De manera análoga a como se hizo con redes binarias, la frontera entre conexión 
local y global se estableció en 30 mm. En este caso, los criterios para establecer un hub fueron 
más restrictivos que en los grafos binarios dada la mayor variabilidad entre los grados de los 
nodos al no binarizarse los pesos. 
En grafos ponderados, la organización modular se determina a partir del número de conexiones 
entre regiones de cada módulo considerando además la fuerza de la conectividad existente 
entre ellas. Para explorar la subdivisión en módulos de la red ponderada, calculamos el índice 
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donde !!"# representa la suma de todos los pesos de la red;  !! y !! corresponden al grado de 
los nodos ! y ! respectivamente; !(!! , !!) es la delta de Kronecker que vale 1 cuando !! y !! son 
iguales y 0 en caso contrario; y !! y !! son las comunidades a las que pertenecen los nodos ! y 
! respectivamente. Los nodos que muestran un !! mayor que la media +1,5 veces la desviación 
estándar se consideraron nodos modulares. Gracias a la subdivisión de la red en módulos, fue 
posible asignar un papel específico a cada región cortical conforme a su preferencia por las 
conexiones intramodulares respecto a las intermodulares. En este sentido, el coeficiente de 
participación de un nodo cuantifica la proporción de aristas existentes entre el propio nodo y los 
nodos que están fuera de su módulo: 






donde !! es el número de módulos identificados; !! es el grado del nodo !; y !!! representa el 
número de aristas del nodo !-ésimo que conectan nodos dentro del módulo !!. Los hubs con un 
!! inferior a la media fueron definidos como hubs provinciales dado que mostraron una mayor 
cantidad de conexiones intramodulares. Si, por el contrario, el coeficiente de participación de 
un nodo es superior a la media, el hub tiene una proporción sustancial de aristas que 
comunican distintos módulos, definiéndose en ese caso como hub conector. 
4.6.4. Evaluación de la resistencia de la red cortical 
La resistencia de una red muestra su vulnerabilidad frente a ataques aleatorios o dirigidos. En 
el presente trabajo se investigó la robustez de las redes corticales estructurales y funcionales 
ante la eliminación de distintos tipos de hubs (locales directos, locales indirectos, globales 
directos o globales indirectos). Para cada nivel de sparsity (desde 1 hasta 20%), los hubs se 
eliminaron uno a uno en orden de grado decreciente. Tras cada eliminación, se recalculó la red 
cortical y se estimó su vulnerabilidad asociada. La vulnerabilidad se definió como 1 menos la 
longitud del componente conectado de mayor longitud (!"). Este componente !" se estableció a 





partir del conjunto de nodos de la red que mostraba un mayor número de nodos conectados 
tras el ataque. La relación entre las dos variables independientes (sparsity y número de hubs 
eliminados) y la variable dependiente (vulnerabilidad) se representó en una gráfica 3D cuyo 
volumen representa la debilidad de la red:
 
 
!"#$%&' = 1 − !"(ℎ!, !")
!"!!
 
donde ℎ! representa la proporción de hubs atacados; !" es el sparsity al que se realiza el 
ataque; y !" es la función que devuelve la longitud del componente más largo. Un mayor 
volumen está asociado con una mayor vulnerabilidad de la red. 
4.6.5. Estimación del acoplamiento Estructural-Funcional (E-F)	  
El nivel de acoplamiento E-F se estableció a partir del valor de correlación de Pearson 
existente entre la matriz de correlación parcial de espesor cortical (conectividad estructural) y la 
matriz de correlación parcial de consumo de glucosa (conectividad funcional) (Honey et al., 
2009; van den Heuvel et al., 2009a; Hagmann et al., 2010; Skudlarski et al., 2010; Zhang et al., 
2011). El acoplamiento E-F se calculó además para distintas escalas espaciales (local vs. 
global) y tipos de conexiones (directas vs. indirectas). La separación de las conexiones de la 
red en locales (regiones separadas por menos de 30 mm) y globales (regiones separadas por 
más de 30 mm) permite analizar por separado la contribución específica de las conexiones de 
corto y largo alcance al acoplamiento E-F. En el cálculo del acoplamiento E-F directo, el 
conjunto de pares de valores r estructurales y funcionales se restringió a aquellas correlaciones 
existentes entre regiones directamente conectadas entre sí. Por el contrario, el acoplamiento E-
F indirecto se calculó entre regiones que, aunque no tenían una conexión directa entre ellas, sí 
estaban conectadas indirectamente a través de una tercera región, de manera que existía una 
conexión desde el origen hasta la región auxiliar y desde la región auxiliar hasta el destino. La 
fuerza de la conexión a través de caminos indirectos se cuantificó como la suma de los 
caminos multiplicativos de todas las posibles rutas indirectas (Honey et al., 2009): 








donde !"#!$%&'  !"!" representa la fuerza de la conexión indirecta entre las regiones ! y !; !!" es 
la correlación parcial entre la región ! y la región auxiliar !; y !!" es la correlación parcial entre 
la región auxiliar ! y la región !. Mediante un análisis de regresión lineal se eliminó el efecto 
que la distancia Euclidea interregional pudiera ejercer sobre los valores de correlación parcial 
(Honey et al., 2009). 
Además del papel potencial que pudieran jugar los distintos tipos de conexiones en el 
acoplamiento E-F, características nodales como la centralidad y la modularidad podrían 
también contribuir de manera desigual a la topología cortical emergente. Por esta razón, las 
distintas variantes de acoplamiento E-F (local directo, global directo, local indirecto y global 
indirecto) se evaluaron por separado considerando cuatro escenarios diferentes: (i) todos los 
nodos de la red, (ii) nodos con un alto grado, (iii) nodos con un alto betweenness, y (iv) nodos 
con una alta modularidad. Estos análisis se realizaron para un amplio rango de sparsities 
(desde la primera red conectada hasta el 20%). La significación estadística se determinó 
mediante un test de permutaciones no paramétrico (p<0,05). Para ello, se calculó el 
acoplamiento E-F con los valores r permutados dentro de cada red (n=10.000). El percentil 
95% de la distribución con los 10.000 valores de acoplamiento E-F aleatorizados se utilizó 
como umbral estadístico para aceptar o rechazar la hipótesis nula de que los valores de 
acoplamiento E-F reales eran iguales a 0. 
Para evaluar las diferencias existentes entre los distintos atributos de los nodos (red completa, 
grado del nodo, betweeness, y nodos modulares) se aplicó un procedimiento de aleatorización 
manteniendo constante el número de valores r utilizados en la estimación del acoplamiento E-F 
aleatorizado. Para ello, el acoplamiento E-F se calculó en 10.000 subconjuntos de pares de 
valores r aleatoriamente escogidos para cada atributo nodal y sparsity. A continuación, se 
estimaron las diferencias entre el acoplamiento real de cada atributo mediante un estadístico t 





para muestras independientes a través del sparsity. Finalmente, la significación estadística de 
las diferencias de acoplamiento entre atributos se estableció mediante un test de 
permutaciones. Concretamente, el acoplamiento E-F se permutó 10.000 veces entre pares de 
condiciones (red completa vs. grado del nodo, red completa vs. betweenness, red completa vs. 
nodos modulares, grado del nodo vs. betweenness, grado del nodo vs. nodos modulares, 
betweenness vs. nodos modulares). Para cada una de las permutaciones realizadas en cada 
par de condiciones, se calculó el estadístico t en cada sparsity y se seleccionó el valor más alto 
de entre todos los sparsities. El percentil 95% de esta distribución aleatorizada de valores 
máximos de estadísticos t se utilizó como umbral para aceptar o rechazar la hipótesis de que 
no existían diferencias de acoplamiento entre los atributos de los nodos. Este procedimiento 
permitió controlar la tasa de error familywise (Maris, 2004). 
4.6.6. Diferencias estadísticas entre la topología cortical de controles, DCLa y EA 
Entre los objetivos del presente trabajo está el determinar si los diferentes estadios que forman 
el continuum entre envejecimiento normal y EA alteran de forma significativa las propiedades 
topológicas de la conectividad cortical (Figura 2E). Para evaluar estadísticamente esta 
hipótesis, cada sujeto fue aleatoriamente reasignado a uno de los dos grupos (controles vs. 
DCLa, DCLa vs. AD y controles vs. AD) en cada modalidad de imagen 
(RM y PET-FDG). Las propiedades topológicas y conectividad hemisférica se calcularon en 
ambos grupos aleatorizados para cada una de las 150 permutaciones realizadas. Para 
construir la distribución de referencia se calcularon las diferencias entre las métricas de grafos 
ponderados en todos los pares de permutaciones posibles:  
150 ∙ !"#!!
!
= 11.175 pares de permutaciones 
Como umbral de significación se estableció el percentil 95% de la distribución de referencia, 
creada con las 11.175 diferencias entre métricas. Este umbral sirvió para determinar si se 
mantiene o se rechaza la hipótesis nula de que no existen diferencias significativas en los 




valores de las métricas entre cada par de grupos. En el caso concreto de las comparaciones 
intra/interhemisféricas, la estimación de las diferencias de conectividad para un amplio rango 
de distancias (desde 20 mm hasta 200 mm en intervalos de 20 mm) supone la realización de 
10 contrastes estadísticos de manera simultánea, lo que inevitablemente conduce a un elevado 
número de comparaciones estadísticas. Para contrarrestar este problema, aplicamos un 
procedimiento de corrección de múltiples comparaciones basado en el uso de una distribución 
común de referencia más restrictiva. Esta distribución común se construyó a partir de la mayor 
diferencia entre las métricas de los 10 rangos de distancias considerados para cada una de las 
permutaciones. El percentil 95% de estos 11.175 valores máximos de diferencia entre métricas 
representa un umbral más restrictivo que permite controlar la tasa de error familywise (Maris, 
2004). 
 




















































































5.1. Características demográficas y clínicas de la muestra 
La Tabla 1 contiene las características demográficas y clínicas de los 3 grupos de sujetos que 
participaron en el estudio. Los grupos que componen la muestra difirieron significativamente en 
edad (F2,84 = 5,2; p = 0,007), siendo los pacientes con EA mayores que los controles (p = 
0,006). Sin embargo, la muestra fue estadísticamente homogénea en cuanto al género y a los 
años de escolarización. 





   EA 
(N=29) 
Edad (años) 66,6 ± 5 70,2 ± 6,6 71,8 ± 7 b* 
Género (H / M) 13 / 16 19 / 10 14 / 15 
Escolarización (años) 7,3 ± 4,2 6,9 ± 5,4 6,3 ± 4,3 
CDR 0 0,5 1 
MMSE 28,4 ± 1,3 26,9 ± 2,4 c** 22 ± 3,6 b** 
Memoria inmediata 14,1 ± 3 a** 9,0 ± 2,6 c* 7,0 ± 3,3 b** 
Memoria demorada 13,1 ± 2,7 a** 5,6 ± 3,3 c** 1,3 ± 3,1 b** 
Nota: A excepción del género y del CDR, los resultados corresponden a la media ± desviación  
estándar. H / M: hombre / mujer. DCLa: deterioro cognitivo leve amnésico; EA: Enfermedad de 
Alzheimer leve; MMSE: Mini Examen Cognoscitivo; CDR: Escala de Demencia Clínica, donde 
0 refleja ausencia de demencia; 0,5 demencia cuestionable; y 1 demencia leve. a Controles > 
DCLa; b Controles > EA; c DCLa > EA. *p < 0,05; **p < 10-5 
Como era de esperar, los tres grupos difirieron en nivel cognitivo. Así, la función cognitiva 
global, derivada de las puntuaciones del MMSE, fue significativamente diferente entre grupos 
(F2,84 = 47,1; p < 10-5), encontrándose más deteriorada en los pacientes con EA que en los 
controles (p < 10-6) o en el grupo con DCLa (p < 10-6). Tanto la memoria inmediata (F2,84 = 43,6; 
p < 10-6) como la demorada (F2,84 = 108,8; p < 10-6) mostraron valores significativamente 
diferentes en el continuum envejecimiento normal-EA. En este sentido, las puntuaciones de 




memoria inmediata mostró estar más conservada en controles que en los otros dos grupos (p < 
10-6), y en sujetos con DCLa que en pacientes con EA (p = 0,03). De la misma forma, los 
controles mostraron una mejor ejecución en la prueba de recuerdo demorado que los otros dos 
grupos (p < 10-6), al mismo tiempo que el grupo con EA mostró un mayor deterioro de la 
memoria demorada que los individuos con DCLa (p < 10-5). 
5.2. Efectos de la escala de parcelación y del sparsity sobre la topología de la red 
cortical estructural 
Para evaluar el impacto de la escala de parcelación sobre las propiedades topológicas de la 
corteza cerebral, el atlas de Desikan-Killiany (Desikan et al., 2006) se subdividió repetidas 
veces hasta crear 23 esquemas de parcelación cortical diferentes, cada uno conteniendo áreas 
de parcelas similares que variaron entre 100 y 1600 mm2. El número de regiones en cada 
parcelación osciló entre un mínimo de 66 (atlas de Desikan-Killiany) y un máximo de 1494 
(esquema cortical con mayor resolución). La Tabla 2 muestra los atributos topológicos de cada 
una de las 24 parcelaciones corticales empleadas en el presente trabajo. En particular, para 
cada parcelación utilizada se incluyó (i) el número de regiones en que se dividió la corteza (# 
áreas); (ii) el tamaño de cada una de las regiones (área en mm2); (iii) densidad mínima de 
conexiones requerida para que la red no muestre ninguna región aislada, y computada 
mediante la fórmula [ln ! /(! − 1)] (sparsity teórico mínimo); (iv) densidad mínima de 
conexiones requerida para que la red no muestre ninguna región aislada, y computada a partir 
del mapa de conectividad de la red real (sparsity empírico mínimo); (v) densidad máxima de 
conexiones estadísticamente significativas (sparsity máximo significativo); (vi) sparsity con el 
cual la métrica σ presenta su valor más alto (sparsity óptimo σ); y (vii) sparsity con el cual la 









Tabla 2. Propiedades small-world de la red estructural para cada uno de los esquemas de 
parcelación utilizados. 
















66 variable 6,45 7,13 50 8,01 (2,38) 13 (1,23) 
108 1600 4,38 4,10 47 4,10 (4,09) 11 (1,37) 
136 1200 3,64 5,73 45 5,73 (3,03) 12 (1,48) 
157 1000 3,24 4,74 45  4,74 (3,31) 12 (1,53) 
198 800 2,68 4,27 42 4,27 (3,54) 10 (1,60) 
229 660 2,38 4,72 40 5,00 (3,41) 7 (1,65) 
347 431 1,69 3,74 33 4,00 (3,84) 7 (1,85) 
376 400 1,58 2,85 31 3,00 (4,58) 8 (1,89) 
496 300 1,25 2,88 25 2,88 (4,60) 7 (2,03) 
541 275 1,17 2,55 23 2,55 (5,30) 6 (2,08) 
571 262 1,11 2,04 22 2,04 (6,27) 6 (2,11) 
599 250 1,07 1,70 21 1,69 (7,14) 6 (2,12) 
625 240 1,03 1,78 20 1,78 (6,25) 6 (2,13) 
644 231 1,01 2,03 20 2,03 (5,99) 6 (2,17) 
676 222 0,97 1,52 18 1,52 (7,60) 6 (2,18) 
808 185 0,83 2,46 15 2,46 (5,32) 5 (2,26) 
849 177 0,80 2,46 14 2,46 (5,39) 5 (2,30) 
879 170 0,77 1,36 13 1,36 (7,94) 5 (2,35) 
951 157 0,72 1,44 11 1,44 (7,85) 5 (2,39) 
990 151 0,70 1,53 11 1,53 (7,49) 5 (2,44) 
1031 145 0,67 2,12 10 2,12 (6,12) 5 (2,46) 
1243 120 0,57 1,36 7 1,36 (8,16) 4 (2,58) 
1357 110 0,53 1,28 5 1,28 (8,82) 4 (2,65) 
1494 100 0,49 1,19 4 1,19 (9,14) 4 (2,70) 
Nota: El esquema cortical de 66 regiones corresponde al atlas de Desikan-Killiany (Desikan 
et al., 2006). σ: métrica de small-world resultante de dividir el coeficiente de clustering 
normalizado por el path length normalizado (ver apartado 4.6.1.1). !!": métrica de small-
world que mide la eficiencia de la red multiplicando el índice de eficiencia local por el de 
eficiencia global (ver apartado 4.6.1.1).	  
 




El sparsity empírico mínimo fue superior al teórico para todas las parcelaciones, con excepción 
de la parcelación integrada por 108 regiones. Las propiedades de SW de las diferentes 
parcelaciones alcanzaron su máximo para diferentes valores de sparsity (sparsity óptimo) en 
función de la métrica utilizada (σ y !!"). No obstante, ambas métricas pusieron de manifiesto 
una disminución del sparsity óptimo conforme incrementó la resolución de la parcelación, 
alcanzándose siempre las máximas propiedades de SW para valores de sparsity inferiores al 
14%. El sparsity óptimo fue, para todas las escalas de parcelación, inferior al sparsity máximo 
significativo, mostrando que las redes que mostraron una mayor topología SW fueron aquellas 
cuyas conexiones siempre alcanzaron el umbral de significación. Cabe destacar que la 
proporción de conexiones estructurales significativas disminuyó a medida que incrementó la 
resolución de la escala de parcelación, desde un 50% de conexiones para la parcelación con 
menor resolución hasta un 4% para la parcelación de mayor resolución.  
Por otra parte, los resultados mostraron un decaimiento exponencial de las propiedades de SW 
de la red estructural (métrica σ) con el aumento del sparsity (Figura 3A). Esta relación se 
confirmó estadísticamente para todas las escalas de parcelación empleadas (0,95 < R2 < 1;   
10-32 < p < 10-13 corregido por Bonferroni). Este resultado se ilustra en la Figura 4A que muestra 
las pendientes de regresión para todos los esquemas de parcelación. La mejora en las 
propiedades SW (métrica σ) con la resolución de la parcelación se debió fundamentalmente a 
un aumento de la conectividad local (Figura 3B) más a que a un incremento de la capacidad de 
integración del sistema (Figura 3C). En este punto es importante señalar que los resultados 
obtenidos a partir de la métrica σ pueden conducir a conclusiones erróneas sobre el sparsity 
óptimo de la red estructural. De hecho, los resultados derivados de esta métrica apuntan a que 
el sparsity óptimo se corresponde siempre con el primer valor de sparsity en el que la red está 
conectada, que coincide con el sparsity que presenta un valor de σ más alto. Sin embargo, esta 
conclusión cambia si se considera la capacidad de la red para continuar operando en presencia 
de un fallo (tolerancia a fallos), como revela la métrica !!" (Figura 3D), y más concretamente el 





conforme lo hace la resolución de la parcelación, pero esto ocurre hasta un determinado valor 
de sparsity (≈5), a partir del cual dicha eficiencia disminuye. 
Figura 3. Propiedades de small-world de las redes binarias para un rango de valores de 
sparsity y diferentes esquemas de parcelación cortical. Los colores cálidos de la escala se 
corresponden con parcelaciones de mayor resolución mientras que los colores fríos muestran 
parcelaciones con un menor número de regiones. Los círculos en cada esquema de 
parcelación indican el límite entre sparsity significativo y no significativo (p < 0,05 corregido con 
Bonferroni). A. Cambios en la métrica σ.  B. Cambios en el coeficiente de clustering 
normalizado con 100 redes aleatorias  (!!). Los resultados son similares a los obtenidos con σ 
porque en la métrica small-world predominan las propiedades locales. C. Cambios en el path 
length normalizado con 100 redes aleatorias (!!). D. Los resultados obtenidos con la métrica 
!!", descriptor alternativo a σ, también apuntan a un incremento de las propiedades de small-
world para parcelaciones de mayor resolución. E. La eficiencia local (!!"#), al igual que !!, 
muestra una mejora de la conectividad local para parcelaciones de mayor resolución a 
sparsities bajos. F. Aunque las propiedades globales están ligeramente afectadas por las 
parcelaciones de mayor resolución, los valores de eficiencia global (!!"#$) permanecen 
cercanos a 1. 




Al igual que ocurrió con σ, la diferencia de magnitud entre los valores de !!"# (Figura 3E) y 
!!"#$ (Figura 3F) sugiere que los resultados derivados de la métrica !!" están principalmente 
determinados por propiedades topológicas locales más que por atributos globales. La relación 
cuadrática entre !!" y el sparsity se confirmó estadísticamente para los 24 esquemas de 
parcelación empleados en este estudio (0,81 < R2 < 0,99; 10-28 < p < 10-7 corregido con 
Bonferroni; Figura 4B). Al contrario de lo que ocurre con las propiedades locales de la métrica 
!!" (Figura 3E), la eficiencia global se aproximó a 1 cuando los valores de sparsity superaron el 
10% en la mayoría de las parcelaciones empleadas (Figura 3F). No obstante, la !!"#$ de las 
escalas de parcelación de mayor resolución mostraron valores por debajo de 1 para sparsities 
inferiores al 8%. Este hecho pone de relevancia la importancia de no utilizar parcelaciones 
corticales de muy alta resolución ya que éstas poseen una menor capacidad de integración. 
 
 
Figura 4. Análisis de regresión lineal para determinar la relación 
estadística entre las propiedades de small-world y el sparsity. A. 
Los valores logarítmicos de σ muestran un ajuste lineal sobre el 
logaritmo de los valores de sparsity. B. Los valores logarítmicos 
de !!" se ajustan a los logaritmos de los valores de sparsity 







Con el objetivo de caracterizar la conectividad de la red cortical a nivel nodal también se 
analizó la distribución de grados de la red !(!) (frecuencia con la que aparecen nodos con ! 
conexiones). La Figura 5 muestra, para cuatro escalas de parcelación, el ajuste de diferentes 
funciones sobre la distribución acumulada (DA) de grados de la red !(!). El mejor ajuste se 
produjo para la ley exponencial truncada, la cual reduce la presencia de hubs corticales con un 
grado superior al valor de corte (!c). Esta reducción del número de hubs que poseen un 
número de conexiones extremadamente elevado en la red cortical podría deberse al gran coste 
energético y material asociado a su mantenimiento, lo que conduciría a una reducción tanto de 




Figura 5. Distribución de grados para las escalas corticales que 
contienen 66, 108, 599 y 1494 regiones. La línea sólida y fina 
representa el mejor ajuste utilizando una distribución libre de 
escalas (!(!)~!!!); la línea punteada se refiere al ajuste con 
una ley exponencial (!(!)~!!!∙!); y la línea sólida y gruesa 
representa el ajuste con una ley exponencial truncada 
(!(!)~!!!! ∙ !! !!). DA = distribución acumulada. 
 




5.3. Determinación de la escala de parcelación cortical óptima 
El siguiente objetivo fue determinar el mínimo número de regiones corticales requerido para 
mantener la máxima topología SW en la red cortical estructural. Esta parcelación es la que 
denominaremos de ahora en adelante parcelación óptima (PO). Para ello, se calculó la 
distancia a la esquina superior izquierda (dc) en la gráfica que relaciona las propiedades de SW 
(σ y !!")  con el número de regiones corticales (Figura 6). Con el objetivo de comparar la 
eficiencia de la red y la escala de resolución cortical se realizó una normalización lineal que 
transformó los distintos órdenes de magnitud y unidades de ambos atributos a un rango de 
valores normalizados comprendidos entre 0 y 1. 
Figura 6. Propiedades de small-world para los 5 mejores sparsities en función del número de 
regiones corticales consideradas. La línea sólida y gruesa representa el mejor escenario 
posible para σ (A) y !!" (B), independientemente del sparsity considerado. El resto de líneas 
se refieren a los 4 siguientes mejores sparsities (SO-1, SO-2, SO-3, SO-4). !! muestra el 
esquema de parcelación más cercano a la esquina superior izquierda en los ejes 
normalizados (parcelación óptima). La parcelación óptima encontrada tiene 599 regiones en 
los 5 casos considerados para σ. Para la métrica !!"  la mínima !!   corresponde con 
parcelaciones que varían entre 541 y 571 regiones (por cuestiones de claridad solo se ha 





Los resultados mostraron un valor dc mínimo de 0,49 para la métrica σ (σ = 7,14; PO = 599 
regiones corticales), mientras que para la métrica !!" el valor mínimo de dc fue de 0,56 (Elg = 
2,11; PO = 571 regiones corticales). A pesar de la similitud en los resultados derivados de 
ambas métricas, cabe destacar que los resultados asociados a !!"  (Figura 6B) fueron más 
estables que aquellos obtenidos con σ (Figura 6A). Además, los análisis confirmaron que la PO 
fue similar para los cuatro niveles de sparsities por debajo del óptimo (SO-1, SO-2, SO-3, SO-4). 
Este análisis también reveló que el incremento de la topología SW mostrada por las 
parcelaciones de mayor resolución se reduce a medida que nos alejamos del sparsity óptimo. 
Por lo que elegir un valor de sparsity inadecuado podría conllevar una disminución de las 
propiedades de SW en redes corticales estructurales.  
Para determinar si el proceso de normalización empleado afectó a la elección de la PO, 
repetimos este mismo proceso para un rango variable de escalas de parcelación eliminando de 
forma secuencial las parcelaciones de ambos extremos del eje (para los detalles de este 
procedimiento, ver apartado 4.4). La Tabla 3 muestra la PO para el sparsity óptimo y para los 
siguientes cuatro sparsities con valores más cercanos al óptimo en cada una de las 
normalizaciones realizadas. Este análisis nos permite determinar si la PO obtenida es 
independiente del número de esquemas de parcelación incluidos en el análisis. 41 de las 45 
estimaciones realizadas utilizando la métrica σ apuntaron a 599 regiones como la escala de 
PO. En el caso del índice !!", la PO osciló entre 541 y 571 parcelas. Combinando los 
resultados obtenidos con ambas métricas, la PO de la corteza se alcanzaría con un rango de 
regiones comprendido entre 541 y 599. Las propiedades de SW (σ y !!") no difirieron 
significativamente al comparar estas PO. Sin embargo, el valor de !!" de la PO sí fue 
significativamente mayor al de las parcelaciones con menor resolución consideradas no 
óptimas (menos de 541 regiones; p = 0,02 corregido con Bonferroni). En el caso de la métrica 
σ, esta significación sólo se alcanzó cuando la comparación se realizó con parcelaciones 
integradas por menos de 198 regiones (p < 10-4 corregido con Bonferroni). 
 




Tabla 3. Robustez del procedimiento empleado para establecer la parcelación óptima. 
Escalas de 
parcelación   SO SO-1 SO-2 SO-3 SO-4 
 σ !!" σ !!" σ !!" σ !!" σ !!" 
66 – 1494 599 571 599 541 599 571 599 571 599 541 
108 – 1357 599 571 599 541 599 541 599 571 599 541 
136 – 1243 599 541 599 541 599 541 376 541 376 541 
157 – 1031 599 541 599 541 599 541 599 541 376 541 
198 – 990 599 541 599 541 599 541 599 571 376 541 
229 – 951 599 571 599 571 599 571 599 571 599 571 
347 – 879 599 571 599 571 599 571 599 571 599 571 
376 – 849 599 644 599 644 599 644 599 571 599 571 
496 – 808 599 599 599 625 599 571 599 571 599 571 
Nota: SO: sparsity óptimo; SO-n: n-ésimo valor de sparsity más cercano al sparsity óptimo. 
En resumen, los resultados sugieren que si la parcelación incluye entre 541 y 599 regiones 
capturará las propiedades de SW de la red cortical estructural sin menoscabo de la potencia 
estadística del análisis o de la capacidad de integración de la red. En consecuencia, el resto de 
los análisis del presente estudio se ha realizado sobre un esquema de parcelación de 599 
regiones corticales, lo que equivale aproximadamente a un área de 250 mm2 para cada región. 
5.4. Diferencias de organización topológica entre la red cortical estructural y funcional  
Las propiedades de SW se determinaron también a partir de las métricas ! y !!, basadas en el 
coeficiente de clustering que elimina el efecto del grado del nodo sobre el coeficiente de 
clustering original (Soffer & Vázquez, 2005) (ver apartado 4.6.1.1). Los resultados se 
muestran en la Figura 7. Esta aproximación puso de manifiesto un incremento de las 
propiedades SW en la red cortical estructural respecto a la red cortical funcional (! medio de 1,59 
y 1,55, respectivamente). Aunque ambas redes mostraron una capacidad de integración similar 





segregación con respecto a la funcional (!! medio de 1,45 y 1,39, respectivamente). En conjunto, 
y en términos de propiedades de SW, estos resultados revelan que la red cortical estructural es 
más eficiente que la red cortical funcional debido a que su mayor nivel de segregación no 
menoscaba su capacidad de integración.   
Figura 7. Propiedades topológicas de la redes estructurales (círculos gris oscuro) y 
funcionales (círculos gris claro) en personas mayores sanas. En los diferentes paneles se 
representan la métrica small-world alternativa (!), el coeficiente de clustering de Soffer y 
Vázquez normalizado (!!) y el path length normalizado (λg) de las redes corticales modeladas 
mediante grafos binarios.  
5.5. Localización anatómica de hubs y módulos en la red cortical estructural y funcional 
La Figura 8 muestra la distribución topográfica de los hubs locales directos e indirectos para las 
redes corticales estructurales y funcionales. La Tabla 4 contiene la localización anatómica de 
aquellos hubs locales que continuaron siéndolo para todo el rango de sparsity utilizado (0-20%)3. 
La Figura 9 y la Tabla 5 contienen la misma información para los hubs globales. 
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  
3	   Los	   análisis	   topológicos	   se	   han	   realizado	   hasta	   un	   sparsity	   del	   20%.	   Por	   encima	   de	   este	   valor	   de	   sparsity,	   los	  
resultados	  no	  proporcionaron	  información	  topológica	  relevante	  (ver	  Tabla	  2	  y	  Figura	  3).	  




Figura 8. Distribución topográfica de los hubs locales en las redes corticales binarias 
estructurales y funcionales. Los hubs locales se dividieron en regiones con un elevado 
número de conexiones directas (filas 1 y 2) e indirectas (filas 3 y 4). La escala de color 
representa la proporción de sparsities para la cual una región específica alcanzó el criterio de 










Tabla 4. Localización anatómica de los hubs locales para las conexiones directas e indirectas 
en la red estructural y funcional. 
                 Red estructural 
 
Red funcional 
Hub Región cortical AB Área Región cortical AB Área 
Local directo      
 
I LPS 7 AH I GFS 9 AH 
I CPFDL 9 AH I GFM 10 AH 
D CcP 30 AH I GFI 44 AH 
D Precuneo 31 AH I Giro fusiforme 19 AU/AH 
I GTS 22, 38 AU/AH I GTS 32 AU/AH 
I Cuneo 18 AU D LPS 5 AU 
I GOI 18 AU D Giro Precentral 3,6 AU 
I Giro lingual 18 AU I Cuneo 17, 18 AU 
D Giro Precentral 2, 3, 4 ASM I/D Giro lingual 17, 19 AU 
D GFM 6 ASM I/D GOI 18, 19 AU 
D Cisura calcarina  ASM I GTM 21 AU 
 D GTI 37 AU 
I/D Giro Precentral 3, 4, 6 ASM/AU 
Local indirecto      
 I LPS 7 AH I GTM 21 AH 
D CcP 30 AH I GTS 22 AU/AH 
D Precuneo 31 AH I GFM 6 AU 
I GOM 18 AU I/D Giro lingual 17, 18 AU 
D GOS 19 AU I Giro fusiforme 18 AU 
I Giro Precentral 4 ASM I GOM 18 AU 
I/D Cuneo 17, 18 ASM I/D GOI 18, 19 AU 
D Cisura calcarina  ASM D Giro postcentral 3 ASM 
   I Giro Precentral 4 ASM 
 I Cuneo 17 ASM 
D Cisura calcarina 17 ASM 
Nota: AB: Área de Brodmann; AH: área de asociación heteromodal; ASM: área sensorimotora; 
AU: área de asociación unimodal; CcP: cingulado posterior; CPFDL: corteza prefrontral 
dorsolateral; GFI: giro frontal inferior; GFM: giro frontal medio; GFS: giro frontal superior; GOI: 
giro occipital inferior; GOM: giro occipital medio; GOS: giro occipital superior; GTI: giro 
temporal inferior; GTM: giro temporal medio; r; GTS: giro temporal superior; LPS: lóbulo 
parietal superior; D: derecho; I: izquierdo. 





Figura 9. Distribución topográfica de los hubs globales en las redes corticales binarias 
estructurales y funcionales. Los hubs globales se dividieron en regiones con un elevado 
número de conexiones directas (filas 1 y 2) e indirectas (filas 3 y 4). La escala de color 
representa la proporción de sparsities para la cual una región específica alcanzó el criterio de 









Tabla 5. Localización anatómica de los hubs globales para las conexiones directas e indirectas 
en la red estructural y funcional. 
 Red estructural 
 
Red funcional 
Hub Región cortical AB Área Región cortical AB Área 
Global directo      
 I GFS 9 AH I/D LPS 7 AH 
D CPFDL 9 AH I/D LPI 7, 39, 40 AH 
D CcA 32 AH D CPFDL 9 AH 
D CPFVL 47 AH D Ínsula 13 AH 
D Giro fusiforme 19 AU/AH I GTM 21 AH 
I Giro precentral 4 ASM D Cc A 24 AH 
 I/D Cc P 29 AH 
I/D GParahipp. 28, 35 AH 
I Corteza perirrinal 36 AH 
I/D Precuneo 31 AH 
D Giro fusiforme 20 AU/AH 
I/D GTS 22, 38 AU/AH 
I/D GFM 6 AU 
I/D Cuneo 18 AU 
I GOM 18 AU 
D GOS 19 AU 
D GTI 37 AU 
I/D GTS 41 AU 
D Giro postcentral 2 ASM 
I/D Giro precentral 3, 4 ASM 
Global indirecto      
 I GFS 6, 9 AH I/D LPS 7 AH 
D CPFDL 9 AH I GTM 21 AH 
I/D CcA 32 AH I/D CcA 24, 32 AH 
D CPFVL 47 AH D CcP 29, 31 AH 
D GTI 37 AU I/D Parahipp. 28, 35 AH 
I Giro precentral 4 ASM I Corteza perirrinal 36 AH 
D Giro fusiforme 19 AU/HM I/D LPI 39, 40 AH 
 I/D Precuneo 31 AH 
D Giro fusiforme 20 AU/AH 
I/D GTS 22, 38 AU/AH 
I/D GFM 6 AU 
I/D Cuneo 18 AU 
I GOM 18 AU 
D GOS 19 AU 
D GTI 37 AU 
I/D GTS 41 AU 
I/D Giro precentral 3, 4 ASM 
AB: Área de Brodmann; AH: área de asociación heteromodal; ASM: área sensorimotora; AU: área 
de asociación unimodal; CcA: cingulado anterior; CcP: cingulado posterior;  CPFDL: corteza 
prefrontal dorsolateral; CPFVL: corteza prefrontal ventrolateral; GTI: giro temporal inferior; GFS: 
giro frontal superior; GTM: giro temporal medio; GParahipp.: giro parahipocampal; GTS: giro 
temporal superior; GFM: giro frontal medio; GOM: giro occipital medio; GOS: giro occipital superior; 
LPI: lóbulo parietal inferior; LPS: lóbulo parietal superior; D: derecho; I: izquierdo. 




Los hubs locales se localizaron principalmente en la corteza sensoriomotora y en áreas de 
asociación unimodales del sistema visual (Figura 8, Tabla 4; aunque también se observaron en 
regiones heteromodales tales como el polo temporal izquerdo). Por el contrario, los hubs 
globales se ubicaron fundamentalmente en áreas de asociación heteromodales (Figura 9, Tabla 
5). No obstante, también se observó un solapamiento importante entre hubs funcionales locales y 
globales en regiones sensoriomotoras. Este solapamiento, especialmente evidente en las 
regiones adyacentes al giro precentral, pone de manifiesto el papel que juega la corteza 
sensoriomotora tanto para la segregación como para la integración cortical desde un punto de 
vista funcional.  
La Figura 10 y la Tabla 6 muestran las regiones que fueron hubs locales y globales en la red 
estructural y en la red funcional. La mayoría de los hubs locales que coincidieron en ambas redes 
se localizaron en regiones sensorimotoras y unimodales, tanto para las conexiones directas 
como para las indirectas. Estas regiones integran una de las redes del estado de reposo cerebral 
asociadas a regiones motoras y visuales, que incluyen al giro postcentral, giro precentral y a los 
giros occipitales lateral, medio y superior (Biswal et al., 1995; Xiong et al., 1999; Damoiseaux et 
al., 2006). Por otra parte, los hubs globales estructurales y funcionales que mostraron 
solapamiento coincidieron con las áreas de asociación heteromodales. Varias de estas áreas 
pertenecen a la red por defecto (Raichle et al., 2001; Greicius et al., 2003; Beckmann et al., 
2005; Damoiseaux et al., 2006), y que incluye regiones como el giro frontomedial, la corteza 
cingulada anterior y posterior, y las cortezas parietales superior e inferior; otros hubs globales 
localizados en la corteza frontal medial y orbitofrontal, giro supramarginal y giro temporal superior 
forman parte de la red frontoparietal que participa en el control de las funciones ejecutivas 
(Beckmann et al., 2005; van den Heuvel et al., 2009b) y en el procesamiento atencional 
(Damoiseaux et al., 2006; van den Heuvel et al., 2009b). El resto de hubs se localizaron en 
regiones importantes para los procesos asociativos que se relacionan con la memoria, como el 






Figura 10. Solapamiento de los hubs locales y globales en las redes corticales binarias 
estructurales y funcionales. Las regiones que alcanzaron de manera simultánea el criterio de 
hub (basados en el grado del nodo) en la red estructural y funcional se dividieron en aquellas 
con un mayor número de conexiones directas (columnas 1 y 2) y un mayor número de 
caminos indirectos (columnas 3 y 4). La escala de color representa la proporción de sparsities 
para la que se produjo el solapamiento entre ambas redes. La Tabla 6 muestra la localización 










Tabla 6. Localización anatómica del solapamiento de los hubs en la red estructural y funcional. 
Tipo de Hub 
             Región cortical AB Área 
Probabilidad a 
través de los 
sparsities (%) 
Local directo    
 I Giro Temporal Medio 21 AH 90 
 D Lóbulo Parietal Superior 5 AH 75 
 D Lóbulo Parietal Inferior 40 AH 45 
 D Corteza Prefrontal Dorsolateral 9 AH 40 
 I/D Giro Frontal Medio 6, 8 AU 55-100 
 I/D Giro Lingual 18 AU 90-100 
 I Giro Occipital Inferior 18 AU 55-90 
 I Giro Occipital Medio 18 AU 60 
 I/D Giro Precentral 3, 4 ASM 40-100 
 D Cisura Calcarina 17 ASM 70 
 I Cuneo 17 ASM 65-90 
 I/D Giro Lingual 17 ASM 50-85 
Local indirecto    
 D Precuneo 31 AH 85 
 I Giro Temporal Superior 22, 42 AH/AU 80 
 I/D Giro Fusiforme 18, 19 AH/AU 45-75 
 I Cuneo 18 AU 80-90 
 I Giro Temporal Inferior 20 AU 50 
 I Giro Occipital Medio 18 AU 95 
 I Giro Occipital Superior 18 AU 50 
 I/D Giro Lingual 18 AU 40-70 
 D Giro Occipital Inferior 18 AU 60 
 D Giro Frontal Medio 6 AU 80 
 D Giro Precentral 6 AU 60 
 I/D Cuneo 17 ASM 50-55 
 I/D Giro Lingual 17 ASM 65-90 
 I/D Giro Precentral 4 ASM 40-70 
 D Cisura Calcarina  ASM 100 
 D Giro Poscentral 3 ASM 55 
Global directo    
 I Lóbulo Parietal Inferior 40 AH 40-65 
 I/D Lóbulo Parietal Superior 7, 39 AH 55-80 
 D Cuneo 18 AH 60 
 D Corteza Prefrontal Dorsolateral 9 AH 90 
 D Giro Parahipocampal 28 AH 45 
 D Cingulado Posterior 31 AH 40 
 I/D Giro Temporal Superior 22 AH/AU 65-90 
Global indirecto    
 I Corteza Perirrinal 36 AH 60 
 I/D Cingulado Anterior 24, 32 AH 45-55 
 I/D Corteza Prefrontal Dorsolateral 9 AH 50-65 
 I/D Lóbulo Parietal Inferior 39, 40 AH 65-75 
 D Giro Parahipocampal 38 AH 55 
 D Lóbulo Parietal Superior 7 AH 50 
 D Giro Frontal Medio 10 AH 45 
 D Corteza Prefrontal Ventrolateral 47 AH 40 
 I/D Giro Temporal Superior 22 AH/AU 70-90 
 I Giro Fusiforme 33 AH/AU 40 
 I Giro Precentral 6 AU 65 
 D Cuneo 18 AU 65 
Nota: AB: Área de Brodmann; AH: área de asociación heteromodal; ASM: área sensorimotora; AU: área 





El procedimiento de clustering jerárquico utilizado para establecer la modularidad de las redes 
(ver apartado 4.6.3) no tiene en cuenta la distancia geométrica entre nodos, lo que impide saber 
a priori si los nodos modulares se integran en comunidades locales o globales. Para contrarrestar 
este problema, estimamos el nivel de solapamiento entre nodos modulares y hubs directos 
locales y globales (basándonos en el grado). La Figura 11 ilustra la coincidencia entre módulos y 
hubs en al menos el 40% de los sparsities, para las redes estructurales y funcionales por 
separado. La localización anatómica de este solapamiento se recoge en la Tabla 7 (red 
estructural) y Tabla 8 (red funcional).  
Figura 11. Distribución regional de módulos corticales que se solapan con hubs locales 
(escala azul), hubs globales (escala roja), o ambos (escala verde) en la red estructural y 
funcional. La escala de colores representa la proporción de sparsities para la que un nodo 
modular alcanzó el criterio de hub (grado del nodo). Aquellos nodos modulares que solaparon 
tanto con hubs locales como globales se muestran en verde. Las Tablas 7 y 8 muestran la 
localización anatómica de estos solapamientos para la red estructura y funcional 
respectivamente. I = Izquierdo; D = Derecho. 
  




Tabla 7. Localización anatómica de los nodos modulares que se solapan con los hubs 
locales y/o globales en la red estructural. 
Tipo de hub 
      Región cortical AB Área 
Probabilidad a 
través de los 
sparsities (%) 
Local  
 I Giro Frontal Inferior 47 AH 90 
 I Giro Frontal Medial 10 AH 90 
 I Precuneo 7 AH 65-90 
 I Giro Temporal Medio 21, 39 AH 45-75 
 D Cingulado Posterior 29 AH 50 
 I Polo temporal 38 AH/AU 40-100 
 I Giro Occipital Inferior 18 AU 80-100 
 I/D Cuneo 7, 17, 18, 19 AU 40-100 
 I Giro Temporal Inferior 20 AU 80 
 I Giro Occipital Medio 18, 19 AU 45-65 
 I Giro Frontal Medio 6, 9 ASM/AH 70-100 
 D Giro Lingual 17, 18 ASM/AU 55-100 
 D Giro Postcentral 2, 3 ASM 50-100 
 I Giro Precentral 4 ASM 95 
Global 
 I Cingulado Posterior 31 AH 55-95 
 I/D Giro Frontal Inferior 9, 47 AH 40-90 
 I/D Precuneo 7, 19, 31 AH 40-90 
 I Giro Temporal Medio 21, 39 AH 60-85 
 I Cingulado Posterior 30 AH 65 
 I Lóbulo Parietal Inferior 40 AH 60 
 I/D Cingulado Anterior 24 AH 45-55 
 I Lóbulo Parietal Superior 7 AH 50 
 D Giro Parahipocampal 35 AH 50 
 I Giro Frontal Superior 8, 9 AH/AU 40-100 
 D Giro Fusiforme 19, 37 AH/AU 95-100 
 D Giro Frontal Medio 6 AH/AU 100 
 I/D Giro Temporal Superior 13, 38, 39 AH/AU 45-90 
 I/D Giro Temporal Inferior 37 AU 45-90 
 D Cuneo 18 AU 60 
 D Giro Occipital Medio 19 AU 60 
 D Giro Frontal Medio 6, 10 ASM/AH 55-70 
 I Giro Lingual 18, 19 ASM/AU 45-95 
 I Giro Precentral 4 ASM 100 
 I/D Giro Postcentral 3, 43 ASM 40-45 
Nota: AB: Área de Brodmann; AH: área de asociación heteromodal; ASM: área sensorimotora; 





Tabla 8. Localización anatómica de los nodos modulares que se solapan con los hubs locales 
y/o globales en la red funcional. 
Tipo de hub 
      Región cortical AB Área 
Probabilidad a 
través de los 
sparsities (%) 
Local  
 I Giro Temporal Medio 21, 22, 37 AH 100 
 I Cingulado Dorsal Anterior 32 AH 80 
 I/D Giro Fusiforme 18, 19, 20, 37 AH/AU 65-100 
 I/D Giro Frontal Medial 6, 10 AH/AU 65-100 
 I Giro Occipital Inferior 17, 18 AU 100 
 D Lóbulo Paracentral 6 AU 100 
 I Giro Occipital Medial 18 AU 80-90 
 I/D Cuneo 17, 18 AU 40-100 
 I Giro Frontal Medio 6, 9, 10 ASM/AH 40-100 
 I Giro Frontal Superior 6, 10 ASM/AH 70-100 
 I/D Giro Lingual 17, 18, 19 ASM/AU 40-100 
 I Giro Precentral 4, 6 ASM 65-100 
 I Giro Postcentral 2, 3 ASM 70-95 
Global 
 I/D Giro Temporal Medio 21, 22, 37, 39 AH 100 
 D Giro Frontal Inferior 9 AH 100 
 D Uncus 38 AH 100 
 I/D Precuneo 7, 31, 39 AH 50-100 
 I Cingulado Posterior 30, 31 AH 90-100 
 I/D Giro Parahipocampal 19, 35 AH 95-100 
 I/D Lóbulo Parietal Inferior 40 AH 55-100 
 D Ínsula 13 AH 45-100 
 D Cingulado Anterior 24, 32 AH 40-100 
 I Giro Frontal Superior 9 AH 65 
 D Giro Fusiforme 20, 37 AH/AU 100 
 I/D Giro Frontal Medio 6, 10 AH/AU 65-100 
 I/D Giro Frontal Medio 6, 10, 11 AH/AU 55-100 
 I/D Giro Temporal Superior 22, 41 ,13, 39 AH/AU 40-100 
 I Giro Temporal Transverso 41 AU 100 
 D Cuneo 18 AU 100 
 D Lóbulo Parietal Superior 7 AU 100 
 I/D Giro Occipital Medio 18, 37 AU 90-100 
 I Giro Lingual 18 AU 95 
 I/D Lóbulo Paracentral 5, 6 AU 45-100 
 I/D Giro Precentral 4, 6 ASM/AU 40-100 
 I/D Giro Postcentral 2, 3, 7 ASM 45-100 
Nota: AB: Área de Brodmann; AH: área de asociación heteromodal; ASM: área sensorimotora; AU: 
área de asociación unimodal; D: derecho; I: izquierdo. 




Los resultados muestran que el nivel de solapamiento entre módulos y hubs fue superior para 
los hubs globales que para los hubs locales. Aproximadamente la mitad de los nodos 
modulares coincidieron con los hubs globales. Concretamente, el 95% de los hubs globales 
directos de la red funcional (vs. 45% en la red estructural) fueron también nodos modulares. El 
grado de coincidencia con los hubs locales disminuyó hasta el 25%. De todos los hubs locales, 
el 53,5% y el 22,5% fueron modulares en la red estructural y funcional, respectivamente. Estos 
porcentajes fueron similares al considerar diferentes umbrales de coincidencia (por encima del 
60% y el 100% de los sparsities; datos no mostrados). La mayoría de los hubs modulares se 
localizaron en áreas heteromodales. Sólo los hubs modulares pertenecientes a la red funcional 
mostraron solapamiento con regiones que bien forman parte de la red por defecto bien 
participan en el procesamiento sensoriomotor, la función ejecutiva y la memoria.	  
5.6. Robustez de las redes corticales estructurales y funcionales 
A continuación, analizamos la robustez de las redes corticales estructurales y funcionales ante 
ataques dirigidos a hubs concretos. Para ello, eliminamos los diferentes tipos de hubs (locales 
directos, locales indirectos, globales directos y globales indirectos) por separado y en orden de 
grado decreciente para cada nivel de sparsity. Como se ilustra en la Figura 12, tanto las redes 
estructurales como las funcionales se mostraron especialmente robustas ante los ataques de 
hubs locales indirectos [a mayor volumen en las gráficas 3D, menor valor del componente más 
largo o path length (número máximo de nodos de la red no aislados entre sí), lo que implica 
una mayor vulnerabilidad ante ataques dirigidos]. Un ratio de volúmenes entre estructural y 
funcional superior a  uno indica que la red funcional es más robusta que la red estructural, 
mientras que un ratio inferior a uno revela una relación inversa. El ratio para los hubs locales 
indirectos fue de 1,41, mientras que los hubs locales directos obtuvieron un ratio de 0,81. Los 
resultados indican que ambos tipos de redes son más vulnerables ante la eliminación de los 





resistente que la red estructural (ratios de 0,64 y 0,49 para las conexiones directas e indirectas, 
respectivamente). 
Figura 12. Robustez de las redes corticales binarias estructurales (fila superior) y funcionales 
(fila inferior) ante ataques dirigidos contra hubs locales y globales. El eje x muestra el nivel de 
sparsity, el eje y representa el porcentaje de hubs locales (columnas 1 y 2) y globales 
(columnas 3 y 4) atacados, y el eje z revela la vulnerabilidad de la red (calculada como uno 
menos el tamaño del componente más largo de la red tras el ataque). Los ataques dirigidos 
que causan una mayor fragmentación de la red están asociados con mayores volúmenes en 
la representación 3D (el valor volumétrico se muestra en cada gráfica). Nótese que la 
eliminación de los hubs globales directos conlleva un mayor deterioro de la red cortical 
(volumen más elevado), mientras que los ataques contra los hubs locales indirectos parecen 
no afectar de manera crítica a la integridad cortical, especialmente en las redes funcionales 
(volúmenes menores comparados con los hubs globales). 
En resumen, ambas redes son especialmente resistentes ante el ataque de los hubs locales y 
extremadamente vulnerables a la eliminación de los hubs globales, especialmente los 
funcionales, sugiriendo que las conexiones largas son esenciales para mantener la integridad 
de la red. 




5.7. Estimación del acoplamiento E-F a partir de las propiedades topológicas de la red 
cortical 
5.7.1. Acoplamiento E-F a partir de los elementos que conforman la red estructural 
Estudios previos han mostrado que la fuerza de la conectividad disminuye con la distancia en 
redes cerebrales estructurales y funcionales (Salvador et al., 2005; Lewis et al., 2009). Para 
descartar el efecto de la distancia sobre el nivel de conectividad estructural y funcional, 
eliminamos la influencia de la distancia Euclidea de todas las conexiones mediante un análisis 
de regresión lineal (Honey et al., 2009). La Figura 13 muestra el valor de acoplamiento E-F 
asociado a cada atributo nodal (toda la red, grado del nodo, betweenness, y modularidad) para 
cada tipo de conexión (directa e indirecta) tanto a nivel local (Figura 13A) como global (Figura 
13B) en la red estructural, tras eliminar el efecto de la distancia interregional (los umbrales 
estadísticos se muestran con línea discontinua).  
Figura 13. Acoplamiento Estructural-Funcional (E-F) a partir de los atributos nodales y de las 
propiedades intrínsecas de la red estructural. El acoplamiento E-F se calculó para las 
conexiones directas (círculo gris oscuro) e indirectas (círculo gris claro) para regiones 
corticales conectadas a través de interacciones locales (A) y globales (B) a distintos niveles 
de sparsity en la red estructural. El análisis se realizó para la red completa, para los nodos 
con alto grado, alto betweenness y alta modularidad. La línea discontinua muestra el umbral 





Estos análisis mostraron un acoplamiento E-F significativo (p < 0,05) para la mayoría de los 
tipos de conexiones y sparsities, excepto para las conexiones locales indirectas. En este último 
caso, el grado de acoplamiento E-F sólo alcanzó la significación para sparsities superiores al 
10%, cuando se consideraron todos los nodos de la red (red completa) y el grado del nodo. 
La comparación entre atributos nodales mostró que los nodos modulares presentan un mayor 
acoplamiento E-F para las conexiones estructurales directas locales y globales que para el 
resto de atributos (p < 0,05 corregido por múltiples comparaciones a través de los sparsities). 
Por el contrario, la centralidad de un nodo basada en el betweenness fue el peor predictor del 
acoplamiento E-F a nivel local para las conexiones directas (sólo significativas para valores de 
sparsity superiores al 14%) e indirectas (no alcanzaron la significación para ningún sparsity). 
Los nodos con una elevada modularidad y centralidad mostraron un mayor acoplamiento E-F 
global indirecto que cuando se consideraron todos los nodos de la red (p < 0,05 corregido por 
múltiples comparaciones a través de los sparsities).  
5.7.2. Acoplamiento E-F a partir de los elementos que conforman la red funcional 
A continuación, se evaluó el nivel de acoplamiento E-F a partir de los elementos de la red 
funcional empleando la misma metodología que en el apartado anterior. La Figura 14 muestra 
los niveles de acoplamiento E-F asociados a los diferentes tipos de conexiones funcionales. En 
el caso de las conexiones directas, dicho acoplamiento alcanzó la significación para la mayoría 
de lo atributos nodales menos para las conexiones locales en el caso de los nodos con un alto 
betweenness. El acoplamiento E-F en el caso de las conexiones indirectas fue especialmente 
significativo para las conexiones globales, mientras que para las locales únicamente lo fue 
cuando se consideró el grado del nodo. 
 




Figura 14. Acoplamiento Estructural-Funcional (E-F) a partir de los atributos nodales y de las 
propiedades intrínsecas de la red funcional. El acoplamiento E-F se calculó para las 
conexiones directas (círculo gris oscuro) e indirectas (círculo gris claro) para regiones 
corticales conectadas a través de interacciones locales (A) y globales (B) a distintos niveles de 
sparsity en la red estructural. El análisis se realizó para la red completa, para los nodos con 
alto grado, alto betweenness y alta modularidad. La línea discontinua muestra el umbral 
estadístico (p < 0,05) por encima del cual las correlaciones E-F fueron significativas.  
La comparación entre los atributos nodales mostró que la modularidad de la red funcional 
emerge como el mejor predictor del acoplamiento E-F, excepto para las conexiones locales 
indirectas, que alcanzaron su máximo en los nodos con alto grado. Cabe destacar que este 
elevado nivel de acoplamiento modular para las conexiones directas en la red funcional fue 
incluso superior al que se obtuvo en la red estructural (p < 0,05 corregido por múltiples 
comparaciones a través de los sparsities). Así, el valor de acoplamiento promedio de las 
conexiones directas de los nodos con alta modularidad fue un 26% mayor en la red funcional 






5.8. Diferencias en la topología cortical asociadas al continuum entre envejecimiento 
normal y EA 
Una vez determinada la contribución de cada tipo de conexión y atributo nodal a la topología de 
las redes corticales estructurales y funcionales en el envejecimiento normal, nuestro siguiente 
objetivo fue evaluar cómo esta topología cortical se altera durante el continuum envejecimiento 
normal-EA. Para ello, realizamos en primer lugar un análisis a nivel de la red completa en cada 
uno de los grupos utilizando las métricas generales descritas anteriormente para grafos 
ponderados (ver apartado 4.6.1.2). A continuación, evaluamos si los cambios topológicos 
observados venían determinados por alteraciones en la conectividad en lóbulos concretos. 
Finalmente, evaluamos si a nivel de región también se producía una redistribución del mapa de 
conexiones corticales (reorganización de los hubs). Todos estos análisis se realizaron en redes 
estructurales y funcionales utilizando grafos ponderados para evitar la pérdida de información y 
el sesgo asociado al uso de los distintos umbrales de sparsity, ya que las redes funcionales 
han mostrado ser especialmente vulnerables al proceso de binarización (Rubinov & Sporns, 
2011; Ansmann & Lehnertz, 2012). 
5.8.1. Alteraciones de la segregación e integración cortical 
La Figura 15 muestra las propiedades topológicas de las redes corticales estructurales y 
funcionales durante el continuum envejecimiento normal-EA. Estos resultados ponen de 
manifiesto que los pacientes con EA muestran un nivel de clusterización (!!!) significativamente 
mayor que las personas mayores sanas tanto en la red estructural (p = 0,02) como en la 
funcional (p = 0,002). En el caso de la red funcional, el grupo con DCLa también mostró un 
índice !!! menor al compararlo con los pacientes con EA (p = 0,013). Sin embargo, el nivel de 
integración de las distintas redes no se vio alterado. Este resultado podría deberse a que los 
valores de !!! se encuentran siempre cercanos a 1, lo que dificulta la identificación de 
diferencias grupales a partir de esta métrica (Figura 15, métrica !!!). 




Figura 15. Propiedades topológicas de las redes corticales estructurales (A) y funcionales (B) 
en sujetos mayores sanos (barra blanca), y en individuos con DCLa (barra gris) y pacientes 
con EA (barra negra). Los asteriscos indican diferencias significativas (p < 0,05 corregido por 
múltiples comparaciones) entre los valores de las métricas asociadas a dos grupos. En cada 
columna se representan índices de segregación como el coeficiente de clustering (!!!), y de 
integración como el path length (!!!) y outreach (!!!), así como índices que indican el nivel de 
segregación e integración como la conectividad intra/interhemisférica (!"!!) y la conectividad 
intra/inter lobular (!!
!"/!"#). En conjunto, las métricas revelan un incremento de la segregación 
y una pérdida de integración al comparar los controles con los sujetos con DCLa y EA.  
Una alternativa a !!!   es el Outreach que permite cuantificar la capacidad de la red para 
conectar nodos distantes. En este caso, los pacientes con EA mostraron un valor de !!! 
significativamente menor que los controles, tanto en la red estructural (p = 0,043) como en la 
funcional (p < 10-20). Este índice también fue significativamente menor que en el grupo con 
DCLa en el caso de la red funcional (p = 0,046). Estos resultados ponen de manifiesto una 
reducción significativa de la fuerza de las conexiones de largo alcance en la corteza de los 
pacientes con EA.  
La capacidad de integración cortical se evaluó igualmente mediante el índice !"!! , que calcula 





esta métrica muestran que los pacientes con EA presentan una mayor conectividad 
intrahemisférica a expensas de la conectividad interhemisférica en comparación con los 
controles, aspecto que fue evidente para la red estructural (p = 0,028) y funcional (p < 10-3). 
Este mismo resultado se observó en la red funcional, al comparar personas mayores con y sin 
DCLa (p < 10-3). 
Las alteraciones en la capacidad de segregación e integración de la red también se 
examinaron a nivel lobular mediante la métrica !!
!"/!"#, que refleja la proporción de conexiones 
que permanecen dentro de un lóbulo (intra-lobulares) respecto a las conexiones que lo 
abandonan (inter-lobulares). Los resultados obtenidos con esta métrica permitieron determinar 
un incremento significativo de las conexiones intra-lobulares a costa de las inter-lobulares en 
los pacientes con EA que fue disminuyendo significativamente entre los demás grupos. Este 
resultado solo alcanzó la significación estadística en la red cortical funcional (EA > controles: p 
< 10-20; DCLa > controles: p = 0,041; EA > DCLa: p < 10-20), aunque la misma tendencia se 
observó en la red estructural (Figura 15, métrica !!
!"/!"#). Esto pone de manifiesto un proceso 
funcional de aislamiento lobular asociado a la aparición progresiva de las lesiones cerebrales 
que caracterizan a la EA y a sus fases preclínicas. 
En resumen, estos resultados revelan que durante el continuum envejecimiento normal-EA se 
produce un aislamiento topológico progresivo caracterizado por un aumento de la segregación 
y una pérdida de la integración cortical, que se extiende a cada uno de los niveles analizados 
(corteza completa, hemisferios y lóbulos). Mientras que los cambios en la red estructural sólo 
permitieron diferenciar a los controles de los pacientes con EA, los cambios reflejados en la red 
funcional permitieron distinguir además a los controles de los DCLa (en el caso de las métricas 
!!
!"/!"# y !"!! ) y a estos últimos de los pacientes con EA (para las métricas !!
!"/!"#, !!! y !!!). 
Estas diferencias sugieren que los cambios en la topología cortical asociados con la progresión 
de la EA se evidencian de forma más temprana en la red funcional que en la estructural. 
 




5.8.2. Alteraciones del nivel de acoplamiento E-F 
Para cada grupo, el nivel de acoplamiento E-F se calculó en dos escalas de conectividad 
diferentes (local vs. global) para cada uno de los atributos de la red (toda la red, centralidad y 
modularidad) (Figura 16).  
 
Figura 16. Nivel de acoplamiento E-F a partir de la red estructural (A) y funcional (B) en 
sujetos mayores sanos (barra blanca), y en individuos con DCLa (barra gris) y EA (barra 
negra). Los asteriscos indican diferencias significativas (p < 0,05 corregido por múltiples 
comparaciones) entre los valores de las métricas asociadas a dos grupos. En cada columna se 
representa el acoplamiento a nivel local y global tanto para diferentes atributos de la red (toda 
la red, centralidad y modularidad). 
En el análisis de la red completa, solo las conexiones globales mostraron un incremento 
significativo del acoplamiento E-F en los pacientes con EA. Este efecto fue evidente tanto si el 
acoplamiento se hizo a partir de la red estructural (EA > controles: p = 0,026; EA > DCLa: p = 
0,004) como de la funcional (EA > controles: p = 0,012). Al limitar el análisis a los hubs locales, 
se observó una disminución significativa del acoplamiento E-F en pacientes con EA respecto a 
controles que se restringió al acoplamiento realizado a partir de la red funcional (p = 0,023). El 





significativamente superior en el grupo control respecto a los pacientes con EA cuando el 
acoplamiento se realizó a partir de la red funcional (p = 0,028), mientras que el nivel de 
acoplamiento E-F asociado a las conexiones globales de los nodos modulares mostró la 
tendencia contraria, aumentando significativamente en el grupo de pacientes con EA respecto 
a controles cuando el acoplamiento partió de la red estructural (p = 0,035), y entre EA y DCLa 
cuando lo hizo a partir de la red funcional (p = 0,028). Ni las conexiones locales ni los hubs 
globales contribuyeron a alterar significativamente el nivel de acoplamiento E-F entre grupos. 
En general, estos resultados sugieren que las lesiones cerebrales que caracterizan a la EA 
inducen un desacoplamiento entre redes E-F a nivel local que contrasta con el incremento 
aberrante del acoplamiento E-F a nivel global. Estas alteraciones en la conectividad E-F fueron 
más marcadas en las regiones que actuaban como hubs y/o  nodos modulares, poniendo de 
relieve la vulnerabilidad de estas regiones durante la evolución de la EA. 
5.8.3. Redistribución de la longitud de las conexiones de la red cortical 
El siguiente objetivo fue evaluar si se produce una redistribución de la longitud de las 
conexiones a lo largo del continuum envejecimiento normal-EA, para lo cual comparamos la 
fuerza de las correlaciones entre regiones de la red estructural y funcional según la distancia 
Euclidea que las separa, tanto a nivel intrahemisférico como interhemisférico (Figura 17). 
Mientras que la conectividad estructural intrahemisférica fue similar en los tres grupos 
independientemente de la distancia de las conexiones, la conectividad funcional 
intrahemisférica de los grupos con DCLa y EA incrementó significativamente respecto a las 
personas mayores sanas para las conexiones locales (regiones separadas entre 0 y 40 mm; 
DCLa > controles: p < 10-3; EA > controles: p < 10-20; en todos los casos corregido por múltiples 
comparaciones a través de la distancia). Este incremento contrastó con la disminución 
significativa de la conectividad funcional intrahemisférica que mostraron los grupos con DCLa 
(p < 10-3 corregido por múltiples comparaciones) y EA (p = 0,002 corregido por múltiples 
comparaciones) respecto a los controles para las conexiones de larga distancia (100 mm). 




Figura 17. Distribución de la conectividad estructural y funcional en función de la distancia entre 
regiones pertenecientes al mismo hemisferio (intrahemisférica) o entre regiones homólogas 
contralaterales (inter-hemisférica) en sujetos mayores sanos (barra blanca), y en individuos con 
DCLa (barra gris) y EA (barra negra). Los asteriscos indican diferencias significativas (p < 0,05 
corregido por múltiples comparaciones) entre los valores de las métricas asociadas a dos 
grupos.  
Las conexiones estructurales interhemisféricas tampoco mostraron diferencias significativas 
entre grupos. Sin embargo, las funcionales de corto alcance (regiones separadas menos de 40 
mm de su región homóloga) sí aumentaron significativamente en los grupos con DCLa (p = 
0,012 corregido por múltiples comparaciones) y EA (p = 0,001 corregido por múltiples 
comparaciones) respecto a los controles, poniendo de manifiesto un incremento patológico de 
la conectividad funcional interhemisférica entre áreas homólogas cercanas. Por el contrario, la 
cantidad de conexiones funcionales interhemisféricas para regiones separadas entre 100 y 120 
mm se redujeron significativamente en las personas con DCLa respecto al grupo de personas 
mayores sanas (p = 0,024 corregido por múltiples comparaciones). Los pacientes con EA 





en el rango de 80 mm en comparación con los controles (p = 0,004 corregido por múltiples 
comparaciones). 
Estos resultados revelan que la reorganización funcional de la corteza cerebral durante la 
progresión a la EA se caracteriza por un proceso de reconexión intra e interhemisférico que 
tiende a aumentar la conectividad entre regiones cercanas, a la vez que se reducen las 
conexiones entre regiones distantes. 
5.8.4. Alteraciones en la conectividad de los lóbulos corticales 
Las alteraciones de la conectividad que caracterizan a la EA y a sus fases preclínicas no 
afectan de forma homogénea a todo el manto neocortical sino que lo hacen de manera 
específica a regiones vulnerables a la neuropatología de la EA (Damoiseaux et al., 2008; 
Buckner et al., 2009). Con el objetivo de evaluar si la pérdida de equilibrio entre segregación e 
integración observado en la red completa se produce de forma diferencial a nivel de lóbulo, 
analizamos la conectividad interna y externa en cada uno de los seis lóbulos corticales (frontal, 
parietal, temporal, occipital, límbico y central).La Figura 18  ilustra la conectividad interna (!!!") 
de aquellos lóbulos que mostraron diferencias significativas entre grupos (los lóbulos que no 
mostraron diferencias entre grupos no fueron representados para mayor claridad). En la red 
estructural, las diferencias de conectividad intra-lóbulo se restringieron al lóbulo occipital (EA > 
DCLa: p = 0,037); mientras que en la red funcional, estas diferencias se extendieron al lóbulo 
temporal, límbico y central. En todos los casos los pacientes con EA mostraron valores más 
altos que el resto de los grupos (EA > controles: p < 10-20 en el lóbulo temporal y límbico; EA > 
DCLa: p < 10-20 en el lóbulo límbico y central). Y en el caso del lóbulo temporal, el grupo con 










Figura 18. Nivel de conectividad de cada lóbulo en la red estructural y funcional. Para cada 
métrica analizada solo se han representado los valores de los lóbulos que han mostrado 
diferencias significativas entre grupos, distinguiendo entre frontal (F, rojo), central (C, amarillo), 
temporal (T, verde), límbico (L, morado), parietal (P, azul) y occipital (O, marrón). Las tres 
barras en cada uno de los lóbulos representan el valor de la métrica en controles (columnas de 
la izquierda, color más claro), DCLa (columnas intermedias, color intermedio) y EA (columnas 
de la derecha, color más oscuro). La conectividad de los lóbulos se dividió entre conectividad 
interna (!!!"), conexiones desde el lóbulo hacia el mismo hemisferio (!!!"#$%&) y hacia el 
hemisferio contralateral (!!!"#$%&), así como el cociente entre conectividad interna y externa 
(!!
!"/!"#). Los asteriscos indican diferencias significativas (p < 0,05 corregido por múltiples 
comparaciones) entre los valores de las métricas asociadas a dos grupos. En conjunto, la 
métrica !!
!"/!"# revela un aumento del cociente segregación/integración de la red funcional en 






Por otra parte, las conexiones que abandonan cada lóbulo se dividieron entre aquellas que 
alcanzan regiones dentro del mismo hemisferio (!!!"#$%&) y las que cruzan hacia el hemisferio 
contralateral (!!!"!"#$). Estos datos se muestran en la Figura 18. En la red estructural, los 
pacientes con EA mostraron un aumento significativo de las conexiones !!""#$#%&'!"#$%&  y !!"#$%&'!"#$%&  
respecto al resto de grupos (EA > controles: p < 10-20 en el lóbulo central; EA > DCLa: p = 
0,011 en el lóbulo occipital y p = 0,001 en el lóbulo central). Las diferencias en el patrón de 
conexiones !!!"#$%& fueron igualmente evidentes en la red funcional, aunque en diferentes 
direcciones en el lóbulo frontal (DCLa > EA: p = 0,002), parietal (controles > EA: p < 10-20; 
DCLa > EA: p = 0,045), límbico (EA > controles: p < 10-20; EA > DCLa: p = 0,004) y central (EA 
> DCLa: p < 10-20). Las conexiones inter-lobulares (!!!"#$!") disminuyeron significativamente a 
medida que progresó la EA para las conexiones estructurales en el lóbulo frontal (controles > 
EA: p = 0,018) y temporal (controles > EA: p < 10-3; DCLa > EA: p = 0,035), y para las 
conexiones funcionales en el lóbulo frontal (DCLa > EA: p = 0,029) y parietal (controles > EA: p 
< 10-20; controles > DCLa: p = 0,001; DCLa > EA: p = 0,014); mientras que se observó la 
tendencia opuesta para las conexiones estructurales !!"#$%&'!"#$%&  (EA > controles: p < 10
-3; EA > 
DCLa: p = 0,003) y funcionales !!"#$"%&!"#$%&  (EA > controles: p < 10
-20; EA > DCLa: p < 10-20). 
Finalmente, se determinó la preferencia de cada lóbulo cortical por las conexiones intra-
lobulares (promoviendo la segregación) frente a las inter-lobulares (facilitando la integración), 
mediante la métrica !!
!"/!"# (Figura 18). En general, los resultados mostraron un incremento 
significativo de las conexiones intra-lobulares frente a las inter-lobulares durante la progresión 
de la EA que afectó a la mayoría de los lóbulos cerebrales. Más concretamente, este patrón de 
conectividad se observó en el lóbulo parietal (EA > controles: p = 0,003) y temporal (EA > 
controles: p = 0,016) en redes estructurales, y se extendió a todos los lóbulos de la corteza en 
redes funcionales (EA > controles: p < 10-20 en el lóbulo frontal y temporal; p = 0,001 en el 
lóbulo límbico; p = 0,04 en el lóbulo central; EA > DCLa: p = 0,016 en el lóbulo frontal; p = 
0,038 en el lóbulo límbico; p = 0,025 en el lóbulo central; DCLa > controles: p = 0,002 en el 
lóbulo parietal; p = 0,001 en el lóbulo temporal; p = 0,02 en el lóbulo occipital).  




5.8.5. Redistribución de los hubs globales en el DCLa y en la EA 
Los hubs globales son elementos clave en la transmisión de información entre regiones 
corticales distantes, al actuar como regiones pivotes en la coordinación del flujo de información 
(Rubinov & Sporns, 2010). Dado que la neuropatología de la EA afecta en mayor grado a estas 
regiones (Buckner et al., 2009), hemos evaluado cómo estos hubs globales cambian su 
localización anatómica durante el continuum envejecimiento normal-EA. 
La Figura 19 muestra los hubs globales estructurales (panel A) y funcionales (panel B) para los 
que hubo diferencias entre grupos (el color de la esfera hace referencia al contraste de grupo). 
Los hubs globales se dividieron entre nodos que mostraban una alta conectividad dentro de su 
módulo (hubs provinciales, representados con esferas pequeñas) y nodos con un gran número 
de conexiones intermodulares (hubs conectores, representados con esferas de mayor tamaño). 
Las Tablas 9 y 10 muestran las regiones y áreas de Brodmann donde están localizados cada 
uno de estos hubs para cada contraste en la red estructural y funcional, respectivamente.  
En las personas mayores sanas, los hubs globales estructurales se localizaron en la corteza 
prefrontal derecha, en la corteza temporal lateral del hemisferio izquierdo, y en regiones 
heteromodales del lóbulo parietal y occipital de ambos hemisferios. En el grupo con DCLa, la 
mayoría de estos hubs se localizaron en regiones frontales bilaterales, y solo un reducido 
número fue evidente en el lóbulo temporal del hesmisferio izquierdo, concretamente en el giro 
temporal inferior. En cuanto a las regiones posteriores, la principal diferencia al comparar el 
grupo con DCLa con los controles fue la mayor presencia de hubs provinciales. Los pacientes 
con EA no mostraron hubs en el lóbulo temporal y un solo hub en el lóbulo frontal, en la corteza 
prefrontal ventrolateral a nivel bilateral. Por el contrario, este grupo mostró un incremento de las 
conexiones de largo alcance en las áreas centrales, especialmente notable en el hemisferio 








Figura 19. Localización de los hubs globales (según en el grado del nodo) en la red estructural 
(A) y funcional (B) para el grupo control, y para los individuos con DCLa y EA. La esferas de 
menor tamaño representan aquellas regiones con un gran número de conexiones 
intramodulares (hubs provinciales) mientras que las esferas de gran tamaño muestran las 
regiones con un mayor número de conexiones intermodulares (hubs conectores). El color de 
cada esfera se refiere a un contraste de grupo particular. I = Izquierdo; D = Derecho. 




En la red funcional (Figura 19B), las personas mayores sanas mostraron una gran cantidad de 
hubs globales conectores en regiones parietales y occipitales a nivel bilateral y un número 
mucho más reducido en regiones temporales y frontales. Los hubs globales funcionales se 
trasladaron desde regiones posteriores en el grupo control hacia zonas más anteriores en 
DCLa y EA. Esta anteriorización fue más evidente en el hemisferio izquierdo, en el caso de los 
DCLa, y bilateral en el caso de los pacientes con EA. Cuando comparamos estos dos últimos 
grupos observamos importantes diferencias en la localización de los hubs dentro del lóbulo 
frontal. En particular, los DCLa presentaron un mayor número de hubs conectores funcionales 
en la corteza prefrontal dorsolateral, mientras que los pacientes con EA mostraron un mayor 
número en la corteza prefrontal ventrolateral. Tal como ocurrió en la red estructural, las 
regiones centrales también adquirieron el papel de hub conector en la red funcional en los 
pacientes con EA, sugiriendo que estas regiones podrían jugar un papel fundamental en el 






Tabla 9. Localización anatómica de los hubs globales estructurales. 
Hubs conectores Hubs provinciales 
  Región cortical AB p <    Región cortical   AB p < 
Control > DCLa 
D Giro Frontal Medio 11   0,01 I Giro Temporal Medio 21 0,04 
I Giro Temporal Superior 22 0,001    
I Giro Temporal Medio 21 0,008    
D Precuneo 7 0,001    
Control > EA 
D Giro Frontal Superior 10 0,04 D Giro Frontal Medio 10 0,03 
D Giro Frontal Medio 46 0,03 I Giro Temporal Medio 21 0,03 
I Giro Temporal Medio 21 0,03    
D Giro Fusiforme 36 0,04    
I Giro Temporal Medio 39 0,004    
D Giro Occipital Inferior 18 0,04    
Control > DCLa & EA 
I Giro Temporal Inferior 20 0,001 D Giro Frontal Medio 46 0,02 
I Lóbulo Parietal Superior 7 10-20 I Giro Postcentral 3 0,02 
D Giro Temporal Medio 39 0,02 I Precuneo 7 0,03 
D Cuneo 18 0,04 D Giro Temporal Medio 39 0,05 
   I Cuneo 23 0,02 
DCLa > Control 
D Giro Precentral 4 0,03 I Giro Lingual 18 0,001 
I Giro Temporal Inferior 20 0,04 I Giro Lingual 18 0,03 
D Giro Temporal 
Transverso 41 0,002    
I Precuneo 19 0,01    
D Giro Lingual 18 0,003    
D Cuneo 18 0,005    
DCLa > EA 
D Giro Frontal Medio 46 0,006 I Giro Frontal Medial 10 0,03 
I Giro Frontal Medio 9 0,004 I Giro Fusiforme 20 0,005 
D Giro Cingulado 24 0,006 I Cingulado Posterior 30 0,002 
   I Giro Temporal Medio 39 10-20 
DCLa > Control & EA 
I Giro Frontal Superior 10 0,03 I Giro Frontal Superior 8 10-4 
I Giro Frontal Medial 10 0,05 I Giro Frontal Medio 47 0,03 
D Giro Frontal Inferior 10 0,02 I Giro Frontal Medio 6 0,02 
D Giro Temporal Superior 13 0,02 D Giro Temporal Medio 21 0,02 
I Giro Fusiforme 20 0,05 D Precuneo 19 0,02 
D Lóbulo Parietal Inferior 40 0,05    




EA > Control 
I Giro Frontal Inferior 47 0,008 I Giro Precentral 4 0,02 
I Giro Precentral 6 0,02 I Giro Postcentral 5 0,007 
I Giro Precentral 6 0,02 D Lóbulo Parietal Inferior 40 0,006 
I Giro Temporal 
Transverso 41 0,04 I Giro Occipital Medio 19 0,002 
I Giro Occipital Medio 19 0,02 D Giro Occipital Medio 19 0,001 
   I Giro Fusiforme 18 0,03 
EA > DCLa 
D Giro Frontal Medio 11 0,05 I Giro Postcentral 3 0,02 
I Giro Postcentral 3 0,02 D Giro Frontal Medial 6 0,003 
D Giro Lingual 19 0,03 I Cuneo 17 0,02 
I Giro Temporal Medio 39 0,05    
I Cuneo 19 10-3    
EA > Control & DCLa 
I Giro Frontal Inferior 44 0,05 I Insula 13 0,02 
D Giro Precentral 4 0,02 I Giro Precentral 4 0,01 
I Giro Precentral 4 0,05 D Giro Temporal Superior 22 0,008 
I Giro Postcentral 3 0,005 I Cuneo 18 0,02 
D Giro Postcentral 3 0,009    
I Giro Frontal Superior 6 0,02    
I Lóbulo Occipital 19 0,04    
D Giro Lingual 18 0,03    







Tabla 10. Localización anatómica de los hubs globales funcionales. 
Hubs conectores Hubs provinciales 
   Región cortical AB   p <      Región cortical AB p < 
Control > DCLa 
D Giro Precentral 6 0,006 I Giro Temporal Superior 38 0,009 
D Giro Temporal Superior 22 0,04 D Giro Precentral 4 10-20 
I Giro Postcentral 3 0,03 D Giro Frontal Superior 6 0,008 
D Cuneo 18 0,04 I Cuneo 23 0,05 
I Giro Occipital Medio 18 0,006    
I Giro Lingual 17   10-20    
I Cuneo 18 0,004    
Control > EA 
I Giro Temporal Superior 22 0,01 I Giro Frontal Medio 46 0,003 
I Giro Temporal Superior 41 0,03 D Giro Postcentral 2 0,04 
I Lóbulo Parietal Superior 7 0,004 D Lóbulo Parietal Inferior 40 0,02 
D Giro Fusiforme 37 0,02 I Precuneo 7 0,004 
D Giro Occipital Medio 37 0,007 D Cuneo 7 0,02 
I Lóbulo Parietal Inferior 39 10-20 D Precuneo 31 0,003 
D Precuneo 7 0,003    
D Precuneo 19 0,02    
D Giro Lingual 18 0,004    
I Cuneo 18 0,002    
Control > DCLa & EA 
D Giro Frontal Medio 46 0,01 D Giro Precentral 4 0,007 
D Insula 13 0,007 I Lóbulo Parietal Inferior 40 0,005 
D Lóbulo Parietal Inferior 40 0,008 I Lóbulo Parietal Superior 7 10-20 
D Giro Fusiforme 19 0,001    
D Cuneo 18 0,03    
DCLa > Control 
I Giro Postcentral 3 0,002 I Giro Parahipocampal 35 0,004 
D Giro Parahipocampal 35 0,05 D Giro Parahipocampal 19 0,02 
D Cingulado Posterior 30 0,02 D Giro Temporal Inferior 37 0,008 
D Cuneo 17 0,04 I Giro Lingual 18 10-20 
I Giro Lingual 18 0,02 D Cuneo 18 0,006 
   D Giro Fusiforme 18 0,004 
DCLa > EA 
I Giro Frontal Superior 8 0,02 D Giro Recto 11 0,006 
I Giro Frontal Medio 10 10-20 D Giro Precentral 44 0,02 
I Giro Frontal Medio 46 0,03 D Giro Occipital Inferior 19 0,006 
I Giro Frontal Medio 8 10-20 D Precuneo 19 0,03 
D Giro Temporal Superior 38 0,02    




D Giro Precentral 6 0,04    
D Uncus 20 0,05    
I Giro Precentral 4 0,02    
D Lóbulo Parietal Inferior 39 0,02    
I Cuneo 18 0,04    
D Cuneo 7 0,001    
I Cuneo 18 0,02    
DCLa > Control & EA 
I Giro Frontal Superior 10 0,05 I Giro Frontal Superior 9 0,02 
D Giro Frontal Superior 9 0,003 I Lóbulo Parietal Inferior 40 0,003 
I Giro Frontal Inferior 45 0,001 I Giro Fusiforme 37 0,05 
D Giro Temporal Transverso 41 0,03 D Giro Lingual 19 0,007 
D Precuneo 7 0,03 I Giro Fusiforme 37 0,03 
EA > Control 
I Giro Frontal Medio 11 10-20 I Giro Recto 11 10-20 
I Giro Parahipocampal 36 0,002 I Giro Precentral 6 0,02 
I Giro Postcentral 3 0,008 I Giro Temporal Inferior 20 0,03 
I Giro Lingual 18 0,001 I Giro Fusiforme 20 0,009 
I Cuneo 19 0,02 I Giro Parahipocampal 36 10-20 
   I Giro Occipital Medio 37 0,002 
   I Giro Lingual 18 0,01 
EA > DCLa 
D Giro Temporal Medio 21 0,006 I Giro Temporal Superior 38 0,05 
D Giro Precentral 6 0,02 D Giro Frontal Medial 6 10-20 
D Giro Precentral 4 0,019 D Giro Precentral 4 0,001 
I Giro Precentral 4 0,006 I Giro Postcentral 3 0,008 
D Giro Frontal Medial 6 0,04 D Cuneo 18 0,04 
I Giro Postcentral 3 0,001 I Giro Lingual 17 0,001 
D Lóbulo Parietal Inferior 40 0,009    
I Giro Postcentral 3 0,004    
D Cingulado Posterior 30 10-20    
D Giro Lingual 17 0,03    
EA > Control & DCLa 
I Anterior Cingulate 32 10-20 I Anterior Cingulate 32 10-20 
D Anterior Cingulate 32 10-20 D Anterior Cingulate 32 10-20 
I Anterior Cingulate 32 0,001 D Giro Temporal Superior 38 10-20 
D Giro Frontal Medio 11 0,004 D Giro Temporal Medio 21 10-20 
I Giro Temporal Superior 38 0,002 D Giro Precentral 4 0,003 
I Giro Temporal Medio 21 10-20    
D Giro Fusiforme 20 0,008    
I Giro Postcentral 2 0,03    















































La organización de la corteza cerebral se caracteriza por su alto grado de eficiencia, que viene 
determinada por una masiva conectividad local y una capacidad estratégica de integración 
entre regiones distantes, propiedades que facilitan el coste energético y material de todo el 
sistema (Watts & Strogatz, 1998; Achard & Bullmore, 2007). Evidencias recientes han puesto 
de manifiesto que la topología de las redes estructurales del cerebro humano varía 
considerablemente en función de la escala de parcelación empleada (Fornito et al., 2010; van 
Wijk et al., 2010; Zalesky et al., 2010). El presente trabajo muestra que una parcelación cortical 
integrada por regiones de 250 mm2 contiene propiedades de SW superiores a las mostradas 
por parcelaciones basadas en atlas de neuroimagen convencionales. Además, y al contrario de 
lo que sucede con las parcelaciones de mayor resolución, este esquema de parcelación óptima 
posee una elevada capacidad de integración al mismo tiempo que mantiene un alto número de 
conexiones. 
Por otra parte, estudios previos sugieren que cada región cortical contribuye de manera 
específica tanto al mantenimiento de las propiedades topológicas de la red (Sepulcre et al., 
2010) como al patrón de acoplamiento E-F resultante (Honey et al., 2009). Tal como se deriva 
de los estudios topológicos realizados en primates (Felleman & Van Essen, 1991) y humanos 
(Sepulcre et al., 2010), nuestro trabajo ha confirmado que las personas mayores sanas también 
muestran una mayor densidad de conexiones a nivel local (hubs locales) en las áreas 
sensoriomotoras y visuales de la corteza cerebral. Estas conexiones locales tienen además un 
mayor nivel de acoplamiento E-F que el resto de conexiones corticales, sobre todo si las 
regiones con las que se asocian forman parte de los módulos de la red. Al igual que ocurre en 
jóvenes (Buckner et al., 2009; Modha & Singh, 2010; Sepulcre et al., 2010), en las personas 
mayores las regiones con mayor densidad de conexiones de largo alcance (hubs globales) 
también se localizan en áreas de asociación heteromodal de la corteza, siendo precisamente 





Las lesiones que caracterizan a la EA, aunque afectan de manera heterogénea a distintas 
áreas de la corteza cerebral, son especialmente profusas en determinadas regiones (Buckner 
et al., 2009) y afectan de manera especial a las conexiones de larga distancia (Liu et al., 2014), 
lo que conduce a desequilibrio entre segregación/integración de la información (He et al., 2008; 
Dubovik et al., 2013). El presente trabajo ha analizado las propiedades topológicas de la 
corteza cerebral a lo largo del continuum envejecimiento normal-patológico. Nuestros análisis 
muestran que cuanto mayor es la neurodegeneración más acentuada se vuelve la segregación 
de la corteza cerebral y la disminución de integración global, hemisférica y lobular. Estos 
resultados fueron especialmente evidentes en la red funcional, obtenida con imágenes 
cerebrales de PET-FDG. Además, hemos observado que el acoplamiento E-F se afecta de 
diferente manera en las fases preclínicas y clínicas de la enfermedad, en función del tipo de 
conexiones. En conjunto, estos resultados apuntan a que la topología anátomo-funcional de la 
corteza cerebral sufre un proceso de reorganización durante el continuum envejecimiento 
normal-EA, probablemente como resultado del avance de las lesiones cerebrales, que afecta 
de forma diferencial a la eficiencia y capacidad de procesamiento de las redes corticales 
estructurales y funcionales. 
6.1. Influencia de la escala de parcelación sobre la topología de la corteza cerebral 
Uno de los aspectos metodológicos más determinantes en estudios de modelado de la corteza 
es la resolución del esquema de parcelación empleado. Hasta la fecha, los estudios basados 
en la Teoría de Grafos han establecido el número de regiones corticales considerando atlas 
anatómicos bien establecidos (p.e., He et al., 2007; Bassett et al., 2008; Hayasaka & Laurienti, 
2010), áreas con mayor coherencia funcional (Dhillon et al., 2014) o parcelando aleatoriamente 
la corteza en regiones de igual tamaño sin atender a criterios anátomo-funcionales (Zalesky et 
al., 2010). Esta combinación de aproximaciones impide comparar los atributos topológicos 





Estudios recientes coinciden en señalar que las propiedades SW del cerebro humano varían 
significativamente con la escala de parcelación en redes construidas a partir de DTI (Zalesky et 
al., 2010), RMf (Fornito et al., 2010) o MEG (van Wijk et al., 2010). El presente trabajo confirma 
estos hallazgos y los extiende a redes morfométricas construidas a partir de valores de espesor 
cortical. Nuestros resultados muestran que utilizar parcelaciones corticales de mayor resolución 
incrementa el coeficiente de clustering (!!), la eficiencia local (!!"#) y los atributos SW de la red 
estructural cortical (! y !!"). Sin embargo, si la resolución es demasiado alta, aumenta el path 
length (!!) y disminuye la eficiencia global (!!"#$), lo que supone una reducción de las 
propiedades globales e integradoras de la red. En estudios realizados con DTI, se han 
encontrados resultados en la misma dirección (Zalesky et al., 2010). Por ejemplo, mientras que 
nuestra parcelación de 1000 regiones al 5% de sparsity mostró un nivel de clusterización 
!! ≈ 4 y de eficiencia global  !!"#$ ≈ 0,95; la parcelación de 1000 regiones basada en redes 
DTI mostró valores de !! ≈ 15 y !!"#$ ≈ 0,2. Es decir, que para un mismo nivel de resolución, 
las redes DTI están entre 3 y 4 veces más segregadas que las construidas a partir de espesor 
cortical. Aunque se desconoce la causa de esta discrepancia, podría radicar en la incapacidad 
de determinados algoritmos de tractografía para trazar haces de fibras de larga distancia lo que 
conduciría a que la red presentara finalmente una baja capacidad de integración (Owen et al., 
2013b). Alternativamente, los diferentes resultados arrojados por estas dos aproximaciones 
podrían deberse al proceso de parcialización empleado en el momento de hacer las 
correlaciones. En el presente estudio se ha eliminado del valor de correlación interregional la 
influencia ejercida por el resto de las regiones de la corteza. Debido a que regiones vecinas 
suelen compartir valores de espesor cortical muy similares, la parcelación tiende a disminuir 
con mayor intensidad la influencia de la correlación existente entre regiones cercanas, 
reduciéndose así el número de conexiones de corto alcance, lo que podría generar redes con 
un menor nivel de segregación. 
Las redes estructurales no son las únicas que se ven profundamente afectadas por la escala 
de parcelación. Estudios recientes han revelado que las parcelaciones de alta resolución 




también producen una mayor segregación y una menor capacidad de integración en redes 
funcionales construidas a partir de RMf (Fornito et al., 2010) y de MEG (van Wijk et al., 2010). 
En el trabajo de RMf, la diferencia entre las propiedades topológicas de las distintas 
parcelaciones fue considerablemente menor que las descritas en el presente estudio. Esto 
podría deberse a la elección de un sparsity mínimo de análisis del 10%, dado que a ese nivel 
de sparsity nuestros resultados tampoco muestran grandes diferencias entre parcelaciones. 
Este fenómeno apunta a que emplear un sparsity óptimo (<10%) podría favorecer la 
emergencia de las diferencias topológicas entre diferentes redes corticales. 
Por otra parte, cabe destacar que el máximo porcentaje de conexiones significativas (máximo 
sparsity significativo en la Tabla 2) se redujo a medida que incrementó el número de regiones 
incluidas en la parcelación. Este resultado sugiere que las parcelaciones integradas por un 
elevado número de regiones (y por lo tanto de variables a correlacionar) disminuyen 
intrínsecamente la potencia estadística y pierden sensibilidad y especificidad a la hora de 
detectar la relación existente entre pares de variables (Peng et al., 2009). 
Por otra parte, los grafos corticales basados en atlas de neuroimagen incluyen en el mismo 
modelado tanto las conexiones interhemisféricas como los tractos de fibras nerviosas que 
conectan distintos lóbulos de la corteza cerebral (longitudes de fibras de 30 a 100 mm) (Schüz 
& Braitenberg, 2002). Sin embargo, el tamaño de las regiones en estos atlas es demasiado 
grande como para detectar el sistema de fibras U que conecta regiones corticales adyacentes 
(longitudes de fibras de 3 a 30 mm) (Schüz & Braitenberg, 2002). Para estimar de una manera 
más precisa la escala de parcelación cortical que contenga al sistema de fibras U, incluimos en 
nuestros análisis regiones corticales con forma aproximadamente circular y asumimos una 
longitud axonal máxima de 30 mm en línea recta. Bajo estas condiciones, el área de región 
necesaria para incluir al sistema de fibras U debe ser inferior a ! ∙ 30 2
!
= 707  !!!, lo que se 
corresponde con esquemas de parcelación integrados por un mínimo de 200 regiones 
corticales. Por lo tanto, es posible que el sistema de fibras U pudiera estar contribuyendo al 





que se encuentran aquellas consideradas óptimas en nuestro estudio (entre 540 y 600 regiones 
corticales).   
6.2. Influencia del envejecimiento sobre la topología anátomo-funcional de la corteza 
cerebral  
La segregación funcional está en gran medida determinada por la capacidad de la red para 
producir integración funcional (Stam, 2010; Gong et al., 2012). Lo que significa que la 
conectividad cortical local, implicada en la realización de funciones altamente especializadas, 
depende del nivel de conectividad global subyacente a la mayoría de las funciones cognitivas 
superiores. Esta organización jerarquizada facilita la eficiencia local y global del procesamiento 
de la información manteniendo un coste energético y material relativamente bajo (Watts & 
Strogatz, 1998; Achard & Bullmore, 2007). 
El envejecimiento deteriora el balance entre los elementos locales y globales de la red cortical 
(Wang et al., 2010; Chen et al., 2011; Wu et al., 2012; Zhu et al., 2012). Esta idea encuentra 
soporte experimental en estudios de neuroimagen estructural que muestran que el deterioro 
cognitivo asociado a la edad no sólo se relaciona con los cambios corticales locales sino 
también con los fallos que se producen en las conexiones que comunican regiones distantes 
(O’Sullivan et al., 2001). Por otra parte, estudios de RMf en el estado de reposo cerebral han 
encontrado que la reducción de la eficiencia local y global durante el envejecimiento se vuelve 
especialmente evidente en regiones del lóbulo frontal y temporal (Achard & Bullmore, 2007). 
Más concretamente, el envejecimiento produce una segregación antero-posterior del circuito 
fronto-cingulado-parietal responsable del estado de reposo cerebral (Meunier et al., 2009a; 
Chen et al., 2011), evidenciado por un incremento de las conexiones intramodulares en 
regiones frontales y parietales, y por una disminución de la conectividad intermodular. Este 
deterioro de la capacidad de integración frontal y parietal a nivel modular podría estar 
relacionado con la pérdida de conectividad intrahemisférica e interhemisférica observado en el 
presente trabajo (Figura 18). Estos resultados parecen no limitarse al estado de reposo, sino 




que también se observan durante diferentes fases de formación de la memoria (Wang et al., 
2010). 
Por otra parte, el incremento del path length observado durante el envejecimiento se ha 
relacionado también con una disminución progresiva de las conexiones frontoparietales (Wang 
et al., 2010). Nuestros resultados muestran que las personas mayores sanas presentan una 
reducción de los hubs globales modulares funcionales del lóbulo frontal, los cuales se 
restringen prácticamente a regiones orbitofrontales y de la corteza cingulada anterior (ver 
Figura 11). Esta disminución de la centralidad y modularidad frontal parece compensarse con 
un incremento de los hubs globales modulares funcionales en regiones de la corteza 
somatosensorial primaria, el giro temporal medio y el giro parahipocampal. Además, la 
concentración de hubs globales funcionales en regiones de la red por defecto (e.g., cingulado 
posterior, giro angular y precuneo) viene a confirmar el elevado nivel de conectividad que 
mantiene esta red en el estado de reposo cerebral. La conectividad entre determinadas 
regiones responsables de las redes de reposo cerebral ha sido previamente descrita mediante 
la inyección de trazadores en la corteza cerebral de monos (Cavada & Goldman-Rakic, 1989). 
Las regiones corticales que integran la red por defecto son responsables de funciones 
ejecutivas como la memoria de trabajo, la actividad mental introspectiva, el control ejecutivo y 
la planificación (Fair et al., 2008), capacidades cognitivas que han mostrado ser especialmente 
vulnerables al proceso de envejecimiento (Salthouse et al., 2003). En este sentido, el déficit 
ejecutivo que caracteriza al envejecimiento podría ser en parte una consecuencia del deterioro 
de la microestructura de la materia blanca que conecta estas regiones (O'Sullivan et al., 2001; 
Charlton et al., 2006). Diversos estudios han mostrado además una menor desactivación de las 
regiones de la red por defecto durante el envejecimiento, fenómeno que podría tener 
importantes implicaciones para el desarrollo de funciones cognitivas superiores durante el 






Que la capacidad de integración de la corteza cerebral se concentre en determinadas regiones 
(hubs globales) tiene suma importancia para el envejecimiento y algunas enfermedades 
neurodegenerativas, ya que un daño específico de la conectividad en estas estructuras 
disminuye la capacidad computacional de toda la corteza cerebral (Buckner et al., 2009; de 
Haan et al., 2012a, He et al., 2013). De esta manera, la capacidad de la red para seguir 
operando ante daños regionales se convierte también en un aspecto de gran importancia 
evolutiva ya que podría ser clave para determinar si la corteza cerebral será capaz de 
mantener a lo largo del tiempo determinadas funciones cognitivas superiores (Achard et al., 
2006). La Teoría de Grafos establece que el principal factor que condiciona la resistencia de 
una red es la distribución de las conexiones entre regiones (grado de los nodos) (Albert & 
Barabasi, 2002). Actualmente, no existe consenso sobre si esta distribución sigue en la red 
cortical una ley de escala libre (Eguiluz et al., 2005; van den Heuvel et al., 2008) o una ley 
exponencial truncada (He et al., 2007; Gong et al., 2009a). La distribución exponencial 
truncada establece que, llegado a un punto, el grado de los nodos deja de aumentar de manera 
exponencial; es decir, los hubs no pueden incrementar indefinidamente su conectividad, 
restricción que no está presente en la ley de escala libre. Aunque ambos tipos de redes han 
mostrado una resistencia similar ante ataques aleatorios, la eliminación selectiva de hubs 
produce un mayor daño en redes de escala libre, dada la mayor conectividad que a priori 
presentan estos nodos (Albert et al., 2000). 
Nuestros resultados (ver Figura 5) confirman que la red cortical estructural sigue una ley 
exponencial truncada  (Achard et al., 2006; He et al., 2007; Gong et al., 2009a). En redes con 
esta arquitectura, son escasos los hubs con un gran número de conexiones, lo que podría 
explicarse tanto por el elevado coste energético y material asociado a este exceso de 
conectividad (Laughlin & Sejnowski, 2003) como por el propio proceso de desarrollo 
embrionario, ya que las limitaciones espaciales y geométricas durante la formación del sistema 
nervioso hacen que el crecimiento axonal y dendrítico sea muy dependiente de la distancia 
entre regiones, lo que supone una disminución en el número de conexiones de mayor longitud 
y en el número de regiones que un hub puede alcanzar (Kaiser & Hilgetag, 2004). Nuestros 




resultados también revelaron que la red cortical estructural fue especialmente resistente a los 
ataques dirigidos (Figura 12), y especialmente vulnerable ante ataques de hubs globales, tanto 
directos como indirectos, sobre todo en la red funcional.  
Por una parte, estos resultados avalan la hipótesis de que la distribución exponencial truncada 
es, en parte, responsable de la integridad de la red cortical (Achard et al., 2006; Albert & 
Barabasi, 2002), aspecto del cual se derivan importantes implicaciones para entender cómo un 
sistema complejo, como la corteza cerebral, puede seguir operando en presencia de fallos 
(lesiones) localizados. Por otra parte, la vulnerabilidad de la red ante los ataques a hubs 
globales subraya el importante papel que juegan estas regiones como estaciones integradoras 
(Sepulcre et al., 2010). Este fenómeno adquiere una especial relevancia en la EA, ya que la 
mayor densidad de lesiones se localizan en regiones heteromodales (Braak & Braak, 1991), 
impidiendo que la red integre la información de manera eficiente. Ello explicaría la correlación 
existente entre la disminución de integración cortical y el deterioro cognitivo progresivo que 
sufren los pacientes con EA (Wang et al., 2013; Liu et al., 2014). 
6.3. Acoplamiento de redes corticales E-F durante el envejecimiento normal 
Aunque diversos estudios apuntan a que la conectividad funcional que caracteriza a la red por 
defecto viene determinada por el su conectividad anatómica subyacente (Koch et al., 2002; 
Greicius et al., 2009; Honey et al., 2009; van den Heuvel et al., 2009a), hasta la fecha no existe 
una validación histológica del sustrato anatómico de dicha red. Trabajos recientes que 
combinan DTI y RMf han mostrado que la red por defecto no solo se caracteriza por una gran 
coherencia funcional sino que además tiene asociada un alto grado de conectividad estructural 
(Horn et al., en prensa). La evolución de este patrón de conectividad anátomo-funcional de la 
red por defecto es clave en la consolidación de funciones cognitivas y sociales que alcanzan su 
madurez durante la adolescencia (Stevens et al., 2009; Supekar et al., 2010). Además, su 
deterioro está asociado a determinadas patologías cerebrales (Weng et al., 2010; Dalwani et 





red, como la corteza prefrontal medial y la corteza cingulada posterior, muestran un reducido 
número de conexiones anatómicas y funcionales en niños, pero que la conectividad funcional 
entre estas regiones aumenta de manera progresiva durante la adolescencia hasta alcanzar su 
máximo en la edad adulta (Supekar et al., 2010). Además, cabe destacar que la conectividad 
estructural entre la corteza cingulada posterior y determinadas regiones del lóbulo temporal 
medial (que también pertenece a la red por defecto) es menor en niños que en adultos, a pesar 
de que ambos grupos muestran un grado similar de conectividad funcional entre ambas 
regiones (Supekar et al., 2010), observándose también un incremento del acoplamiento E-F 
entre estas regiones durante la adolescencia. 
En el presente trabajo, las redes corticales estructurales y funcionales fueron estimadas a partir 
de descriptores derivados exclusivamente de la sustancia gris, como son el espesor cortical y 
el consumo regional de glucosa. Nuestros análisis no fueron capaces de revelar patrones de 
conectividad funcional global entre las regiones que integran la red por defecto, aunque sí 
observamos que regiones específicas de esta red, como la corteza cingulada, mostraban 
niveles elevados de conectividad global tanto a nivel estructural como funcional durante el 
envejecimiento (Figura 10, filas 3 y 4). Este resultado avala el papel que juega la corteza 
cingulada en la integración cortical, tanto en redes estructurales (Nijhuis et al., 2013) como 
funcionales (Fransson & Marrelec, 2008). En la misma línea, estudios previos han confirmado 
la relación entre la integridad de la conectividad anatómica y funcional de la corteza cingulada y 
los niveles de procesamiento emocional (Wang et al., 2009) y atencional (Carlson et al., 2013). 
Este alto grado de solapamiento en regiones definidas funcionalmente por la red por defecto 
pone de manifiesto el importante papel que tiene el acoplamiento E-F en el desarrollo de una 
eficiente topología cortical (Greicius et al., 2009). 
Nuestro estudio también reveló un mayor nivel de acoplamiento E-F entre nodos modulares, 
tanto para las conexiones locales como globales (Figuras 13 y 14). Cabe destacar, además, 
que la conectividad funcional predijo mejor el acoplamiento E-F que la estructural, poniendo de 
manifiesto que no solo los elementos estructurales se solapan con los funcionales (Honey et 




al., 2009), sino que la red funcional también es capaz de predecir la conectividad estructural de 
la corteza cerebral (Greicius et al., 2009). Trabajos realizados con simulaciones también han 
mostrado que la conectividad funcional guarda una alta correspondencia con la anatomía 
subyacente, al encontrar un alto grado de coincidencia entre la localización de los hubs 
estructurales y funcionales (Honey et al., 2007). De manera similar, Meunier y colaboradores 
(2009b) han encontrado que la conectividad funcional que subyace al estado de reposo 
presenta una modularidad jerarquizada coherente con la organización multiescala que 
caracteriza a la anatomía cerebral. Nuestros resultados mostraron además que el mayor nivel 
de acoplamiento E-F en los módulos se producía para las conexiones locales, avalando el 
papel que juegan estos elementos en el acoplamiento entre redes estructurales y funcionales. 
Hasta el momento, este fenómeno no ha sido descrito por los estudios E-F basados en DTI y 
RMf, hecho que podría venir motivado una vez más por la incapacidad de la DTI para estimar 
las conexiones intracorticales locales (fibras U) (Jones et al., 2013).  
6.4. Alteraciones de la topología de la corteza cerebral en el continuum envejecimiento 
normal-EA 
Los cambios de topología cortical asociados a la EA no responden a un patrón homogéneo de 
lesiones cerebrales, sino que la fisiopatología parece afectar de manera específica a regiones 
muy concretas, quedando otras áreas de la corteza relativamente intactas (Braak & Braak, 
1991; Buckner et al., 2009). Estos daños cerebrales tienen su origen en la acumulación de 
agregados de proteína beta-amiloide (Aβ) y de ovillos neurofibrilares (ONF) que ocurren antes 
de que aparezcan los primeros síntomas de la enfermedad (Braak & Braak, 1991). Aunque 
estas lesiones producen inevitables alteraciones microestructurales en las neuronas de la 
corteza cerebral, también generan disfunciones sinápticas desde fases muy tempranas de la 
enfermedad, debido al efecto sinapto-tóxico del Aβ soluble. La combinación de estos efectos 
podría causar importantes alteraciones topológicas de la corteza cerebral que pueden 
determinarse a partir de la Teoría de Grafos (Sheline et al., 2010; Li et al., 2013; Binnewijzend 





funcional estimados a partir de las alteraciones del metabolismo cerebral durante la EA podrían 
tener mayor poder de discriminación que el propio patrón de depósitos amiloides (Lehmann et 
al., 2013).  
Nuestros resultados han revelado que durante el continuum envejecimiento normal-EA se 
producen cambios topológicos tanto estructurales como funcionales que aunque siguen una 
evolución similar, muestran diferencias entre grupos mucho más acusadas a nivel funcional 
(Figuras 15-18). Así, mientras que para la mayoría de las métricas, la topología de la red 
estructural sólo distinguió a mayores sanos de pacientes con EA, el análisis funcional permitió 
extender estas diferencias a los sujetos con DCLa. 
Los pacientes con EA mostraron un mayor aislamiento estructural del lóbulo temporal y parietal 
(métrica !!
!"/!"#) en comparación con los mayores sanos (Figura 18). Este patrón de 
alteraciones regionales está en consonancia con las observaciones realizadas en estudios post 
mortem en los que se describe una importante acumulación de placas seniles y una pérdida 
significativa de la densidad sináptica en los lóbulos temporal y parietal de los pacientes con EA 
(Masliah et al., 1989; Scheff & Price, 1993; Bigio et al., 2002). Además, la presencia de placas 
amiloides en el lóbulo temporal muestra una fuerte correlación con el deterioro de la función 
cognitiva en estos pacientes (Perry et al., 1981). En el caso del lóbulo parietal, la alteración de 
la función cognitiva parece estar más relacionada con la pérdida de densidad sináptica que con 
la cantidad de depósitos amiloides (Terry et al., 1991). Estudios recientes de neuroimagen han 
revelado que la degeneración neurofibrilar de la corteza entorrinal y el hipocampo, que se 
produce durante las primeras etapas de la EA, produce una disminución tanto de la sustancia 
gris como de la integridad de la sustancia blanca cortical en el lóbulo temporal de pacientes con 
EA (Thompson et al., 2003; Jeon et al., 2012). Asimismo, el lóbulo parietal parece ser una 
región especialmente vulnerable a las lesiones de la EA, siendo su deterioro anatómico un 
excelente predictor de la evolución de DCLa a EA (Desikan et al., 2009). 




El presente trabajo también ha revelado que los lóbulos frontal, central y temporal en los 
pacientes con EA mantienen un menor número de conexiones estructurales con el resto de 
lóbulos del hemisferio contralateral, fenómeno que podría estar reflejando daños específicos en 
tractos de fibras nerviosas que cruzan a través del cuerpo calloso (Mielke et al., 2009). De 
hecho, la afectación de la microestructura de la sustancia blanca cerebral se considera una de 
las principales causas que subyacen al deterioro de la integración cortical que presentan los 
sujetos con DCLa (Nir et al., 2012) y los pacientes con EA (Lo et al., 2010; Salat et al., 2010). 
En esta dirección, diversos estudios realizados con DTI han descrito un deterioro del fornix 
(que contiene axones eferentes de la región hipocampal; Oishi et al., 2012), del fascículo 
longitudinal superior (Douaud et al., 2011) y del haz cingulado (Yoshiura et al., 2002) en sujetos 
con DCLa y pacientes con EA. Sin embargo, los resultados del presente estudio no han 
revelado diferencias estructurales significativas entre controles y DCLa para la conectividad 
interlobular, sugiriendo que este tipo de análisis basados en correlaciones morfométricas no 
tiene sensibilidad suficiente para distinguir entre el envejecimiento normal y las fases 
preclínicas de la EA. 
A pesar de que la hipótesis de la desconexión en la EA fue propuesta hace más de dos 
décadas (Morrison et al.,1986), ha sido en los últimos años, gracias al avance de las técnicas 
de neuroimagen, cuando los postulados de esta hipótesis han comenzado a validarse 
experimentalmente mediante técnicas in vivo (para una revisión, ver Delbeuck et al., 2003). Así, 
diversos estudios han confirmado que la conectividad funcional entre regiones de la red por 
defecto se encuentra especialmente deteriorada en pacientes con EA leve (Greicius et al., 
2004) y moderada (Sorg et al., 2007). Este resultado es de especial interés ya que las 
estructuras cerebrales que conforman la red por defecto son las que presentan una mayor 
carga de amiloide e hipometabolismo (Sheline et al., 2010; Adriaanse et al., 2014). En el 
presente estudio, el aumento del coeficiente de clustering y la disminución del outreach 
(conectividad de largo alcance) en los pacientes con EA confirma la consolidación de 
comunidades locales a expensas de la comunicación intermodular, lo que produce redes 





ha sido previamente descrito en redes morfométricas construidas a partir de las correlaciones 
de valores de espesor cortical (He et al., 2008) y de volumen de sustancia gris (Yao et al., 
2010), pero contrasta con lo observado en las redes morfométricas obtenidas en sujetos 
individuales. En este sentido, estudios recientes han mostrado que los individuos con DCLa 
que mostraron una rápida progresión hacia la EA presentaron una disminución significativa de 
la conectividad local con el tiempo (6, 12 y 24 meses) (Li et al., 2012). Sin embargo, otros 
trabajos, empleando aproximaciones similares, también han encontrado que los pacientes con 
EA describen una topología cortical menos segregada y más aleatorizada (Tijms et al., 2012). 
Esta divergencia de resultados entre redes morfométricas poblacionales (He et al., 2008; Yao 
et al., 2010) e individuales (Li et al., 2012; Tijms et al., 2012) podría resultar de las importantes 
diferencias existentes en el proceso de construcción de la red cortical estructural a nivel 
individual, siendo necesarias futuras investigaciones para resolver esta cuestión. 
Actualmente no existe un consenso acerca de cómo evoluciona el patrón de conectividad 
funcional durante la EA (para una revisión ver Tijms et al., 2013b). Así, estudios previos 
realizados con EEG, MEG y RMf en pacientes con EA han mostrado tanto incrementos (Zhao 
et al., 2012) como disminuciones (Supekar et al., 2008; de Haan et al., 2009; Stam et al., 2009) 
de la clusterización (!!), así como un mayor (Stam et al., 2007b; Zhao et al., 2012) o menor (de 
Haan et al., 2009; Stam et al., 2009; Sanz-Arigita et al., 2010) path length normalizado (!!) de 
la red cortical. Los estudios que muestran una correlación inversa entre el !! y el cociente 
intelectual en adultos sanos (Li et al., 2009; van den Heuvel et al., 2009b) apuntan a que la 
reducción de la capacidad de integración de la red cortical es el principal correlato del deterioro 
cognitivo progresivo asociado a la EA (Mitchell et al., 2012). Esta hipótesis se ve apoyada por 
otros trabajos que encuentran una asociación entre el cociente intelectual y el nivel de 
integración de la red fronto-parietal en adultos jóvenes (para una revisión ver Jung & Haier, 
2007). La capacidad de integración de determinadas subredes como la red por defecto también 
se ve reducida durante la EA, mostrando un debilitamiento de las interacciones funcionales 
entre regiones así como de la conectividad antero-posterior (Toussaint et al., 2014). En esta 




misma línea, nuestros resultados mostraron que aunque en la red cortical funcional el path 
length normalizado (!!!) no difirió significativamente entre los diferentes grupos (Figura 15), la 
métrica outreach (!!!) sí mostró un deterioro significativo de la integración a medida que el 
envejecimiento se tornaba patológico. La disminución de la integración y el aumento de la 
segregación cortical (!!!) también se manifestó a nivel hemisférico (!"!!) y lobular (!!
!"/!"#) en 
los pacientes con EA. 
La mayoría de estudios realizados hasta la fecha centrados en la descripción de la 
organización topológica funcional del cerebro en la EA se han realizado principalmente con 
EEG, MEG y RMf (Stam et al., 2007a; de Haan et al., 2009; Stam et al., 2009; Sanz-Arigita et 
al., 2010; Zhao et al., 2012). Existen solo dos trabajos que hayan analizado la topología cortical 
de estos pacientes a partir de redes funcionales derivadas del consumo de glucosa regional 
(Sanabria-Diaz et al., 2013; Seo et al., 2013). De acuerdo con nuestros resultados, uno de 
estos estudios ha mostrado que los casos con DCLa y EA presentan una mayor segregación 
(incremento de la clusterización y de la eficiencia local), que contrasta con un reducción de la 
integración (aumento del path length y deterioro de la eficiencia global) (Sanabria-Diaz et al., 
2013). Sin embargo, otro trabajo ha descrito precisamente lo contrario, es decir, una 
disminución de la clusterización en la red cortical funcional de los pacientes con EA (Seo et al., 
2013). Son necesarios nuevos estudios para clarificar esta controversia, quizás incluyendo en 
el protocolo de análisis del PET procedimientos de corrección por volúmenes parciales o 
utilizando muestras más homogéneas de pacientes con EA. 
El presente estudio mostró que, aunque los cambios topológicos estructurales y funcionales 
evolucionaron en la misma dirección durante la EA, la magnitud de estas alteraciones fue 
desigual (Figura 15). Esto contribuyó a generar diferencias en el nivel de acoplamiento entre 
ambas redes (E-F) durante el continuum envejecimiento normal-EA (Figura 16), revelando la 
existencia de una relación entre atrofia estructural y alteraciones metabólicas. En este sentido, 
Villain y colaboradores (2008) mostraron que la atrofia de l hipocampo que caracteriza a los 





vez muestra una alta correlación con el hipometabolismo de la corteza cingulada posterior, 
sugiriendo que el hipometabolismo podría ser el resultado de la atrofia hipocampal mediada por 
el fascículo cingulado. De manera similar, Chen y colaboradores (2013) describieron una 
importante pérdida de sustancia gris en las regiones más afectadas por las alteraciones 
funcionales en la EA. Otras propiedades topológicas funcionales como el coeficiente de 
clustering en sujetos con DCLa también muestra una clara correlación con la integridad de la 
microestructura de la sustancia blanca en regiones involucradas en procesos de memoria como 
el cingulado y el hipocampo (Pineda-Pardo et al., 2014). Trabajos previos basados en la 
comparación de redes estructurales y funcionales han descrito alteraciones en el acoplamiento 
de redes E-F ante determinadas enfermedades neurológicas y neuropsiquiátricas (Skudlarski et 
al., 2010; Zhang et al., 2011; Schmidt et al., 2014). Por ejemplo, Skudlarski y colaboradores 
(2010) estimaron la conectividad estructural y funcional en reposo cerebral en pacientes 
esquizofrénicos a partir de imágenes de DTI y RMf. Mediante un análisis de “K-means” 
dividieron la red por defecto en dos subcomponentes: el primero incluyó la corteza cingulada 
anterior y determinadas porciones del cingulado posterior mientras que el segundo componente 
incluyó regiones de la corteza parietal y de la corteza prefrontal dorsolateral. Este estudio 
reveló que aunque el primer componente no presentaba cambios significativos de conectividad 
anatómica entre controles y esquizofrénicos, la conectividad funcional incrementaba en los 
pacientes con esquizofrenia, correlacionando además este incremento con la gravedad de los 
síntomas clínicos. Por el contrario, aunque la conectividad funcional del segundo componente 
no mostró alteraciones en el grupo de esquizofrénicos, la conectividad estructural sí mostró un 
deterioro significativo. En consecuencia, la evolución asimétrica de la conectividad anatómica y 
funcional en ambos componentes de la red por defecto provocó un desacoplamiento E-F 
(Skudlarski et al., 2010). De manera similar, otro estudio ha encontrado una relación 
significativa entre la duración de la epilepsia y el nivel de desacoplamiento entre redes E-F, 
correlación que no fue evidente al analizar las propiedades topológicas de ambas redes por 
separado (Zhang et al., 2011). Ambos estudios vienen a confirmar que existe una relación entre 
el nivel de acoplamiento de las redes corticales E-F y la presencia y/o progresión de 




determinadas enfermedades neuropsiquiátricas. Los resultados del presente estudio extienden 
esta conclusión al continuum envejecimiento normal-EA, mostrando que el nivel de 
acoplamiento E-F sigue una evolución asimétrica, con una disminución del acoplamiento para 
las conexiones de corto alcance y una potenciación de las conexiones de larga distancia 
(Figura 16). Este resultado fue especialmente evidente cuando se restringió el acoplamiento de 
redes E-F a hubs y módulos, sugiriendo que estas regiones son las que van a mostrar cambios 
más evidentes en el nivel de acoplamiento E-F durante el proceso neurodegenerativo. 
Nuestros resultados revelan que los individuos con DCLa y los pacientes con EA muestran un 
aumento significativo de las conexiones funcionales de corto alcance a costa de un deterioro de 
las de media-larga distancia (100 mm) (Figura 17), sugiriendo una profunda reorganización 
funcional durante la evolución de la EA. En línea con estos resultados, estudios recientes han 
mostrado que en casos graves de EA son las conexiones de largo alcance (140 mm) las más 
afectadas (Liu et al., 2014), resultando en un importante deterioro de la conectividad funcional 
fronto-parietal y fronto-occipital (Sanz-Arigita et al., 2010). En nuestro caso, la disminución de 
conectividad funcional de larga distancia afecto de manera especial a la conectividad 
interhemisférica entre regiones no homólogas (80-120 mm). La desconexión entre hemisferios 
durante la EA ha sido descrita previamente empleando otras técnicas funcionales como el EEG 
(Lakmache et al., 1998), MEG (Stam et al., 2006) o la RMf (Liu et al., 2014), y acaba 
fragmentando los extensos módulos interhemisféricos en submódulos de menor tamaño en 
cada hemisferio (Chen et al., 2013b). En este sentido, se ha observado que los pacientes con 
EA muestran un rendimiento especialmente bajo en aquellas tareas cognitivas que requieren 
de una comunicación interhemisférica (Lakmache et al., 1998). Son necesarios nuevos 
experimentos para determinar si el incremento de conectividad funcional entre regiones 
homólogas bilaterales encontrado en el presente trabajo se debe a una disminución del 
consumo de glucosa en estas regiones (Hoffman et al., 2000), o si por el contrario se trata de 
un mecanismo compensatorio por el cual se potenciaría la comunicación entre regiones 
homólogas para contrarrestar la pérdida de las conexiones interhemisféricas de mayor longitud 





Las métricas de conectividad lobular consideradas en el presente trabajo (!!!", !!!"#$%&, !!!"#$%& y 
!!
!"/!"#) no fueron capaces de establecer diferencias en la topología de la red cortical 
estructural entre mayores sanos y sujetos con DCLa. Sin embargo, los sujetos con DCLa 
mostraron valores intermedios de aislamiento lobular (!!
!"/!"#) en la red funcional respecto a los 
mayores sanos y a los pacientes con EA (Figura 18). El mayor aislamiento funcional de los 
lóbulos temporal y parietal en sujetos con DCLa respecto a controles sanos sugiere un 
deterioro localizado de la conectividad entre estas regiones durante estadios tempranos de la 
enfermedad. En esta línea, diversos estudios han mostrado que el hipocampo y la corteza 
entorrinal son las regiones que presentan un menor consumo de glucosa durante las fases más 
incipientes de la EA (De Santi et al., 2001; Mosconi et al., 2005). Así, tanto los individuos con 
DCLa como los pacientes con EA han mostrado alteraciones significativas de la conectividad 
en el giro temporal medio (Gour et al., 2014). De hecho, el nivel de conectividad funcional del 
lóbulo temporal es uno de los marcadores con mayor capacidad de discriminación entre los 
diferentes estadios que integran el continuum envejecimiento normal-EA (Huang et al., 2010). 
El lóbulo parietal inferior también ha mostrado un descenso significativo del consumo regional 
de glucosa en pacientes con EA (Alexander et al., 2002), siendo el hipometabolismo de la 
unión temporoparietal uno de los fenómenos que mejor caracterizan a esta enfermedad 
(Nordberg et al., 2010). Dado el papel que juega el lóbulo parietal como región asociativa 
heteromodal, el deterioro de su conectividad funcional suele correlacionar inversamente con la 
capacidad de integración de la red cortical (de Haan et al., 2012b). 
Los pacientes con EA también mostraron un mayor aislamiento de los lóbulos frontal, central y 
límbico que los sujetos con DCLa. El lóbulo límbico es uno de los más afectados por la 
degeneración neurofibrilar que caracteriza a la EA (Braak & Braak, 1991) y su 
hipofuncionalidad durante la enfermedad está asociada a la disminución de conectividad no 
solo con el subsistema localizado en el lóbulo temporal medial, implicado en la formación de 
memorias y en su asociación, sino también con el subsistema mediado por el lóbulo prefrontal 
medial, relacionado con la elaboración de estrategias a partir de la información proporcionada 




por el subsistema temporal (Buckner et al., 2008). La disminución de la conectividad funcional 
de la región cingulada del lóbulo frontal se ha relacionado con la apatía, desinhibición y la 
disminución de conciencia que caracteriza a los pacientes con EA (Amanzio et al., 2011). Pero 
no todos los resultados son totalmente coherentes con este patrón. De hecho, otros estudios 
han observado un incremento de la conectividad funcional de diferentes regiones del lóbulo 
frontal en fases severas de la enfermedad (Saykin et al., 1999; Grady et al., 2003). Sin 
embargo, este aumento de la conectividad frontal parece responder más a un aumento de la 
conexión intralobular que a la mejora de la comunicación con regiones posteriores (Wang et al., 
2007). La asociación entre el incremento de conectividad funcional del lóbulo frontal y el 
rendimiento en tareas de memoria semántica y episódica apunta a la existencia de un 
mecanismo compensatorio que se activa durante la evolución del fenómeno neurodegenerativo 
(Grady et al., 2003). El reclutamiento de estos recursos neurales adicionales correlaciona con 
una mejora en la ejecución de la tarea, por lo que permitiría contrarrestar el deterioro cognitivo 
que caracteriza a la EA.  
El deterioro de la conectividad de las áreas asociativas está asociado con una disminución de 
la capacidad de integración sensorial (de Haan et al., 2012b). Así, por ejemplo, se ha 
observado que los pacientes con EA presentan déficits de integración audio-visual durante la 
realización de tareas lingüísticas (Delbeuck et al., 2007). En condiciones normales, la 
congruencia semántica entre estímulos visuales y auditivos produce un efecto de facilitación 
(priming) que reduce los tiempos de respuesta (Hutchison et al., 2003; Vallet et al., 2013). Sin 
embargo, este priming sensorial no ocurre en los pacientes con EA debido, probablemente, a la 
desconexión entre los distintos subsistemas de la red cortical (Vallet et al., 2013). Esta 
disfunción cognitiva podría estar causada por el aislamiento funcional de los distintos lóbulos, y 
por la estrecha relación existente entre la disminución de integración de la red y el deterioro de 
la capacidad de integración sensorial. La ruptura entre módulos funcionales produce, además, 
déficits atencionales y alteraciones de la función ejecutiva (Perry & Hodges, 1999). En este 
sentido, las regiones que han mostrado ser más vulnerables a la neurodegeneración en el 





poseen un mayor número de conexiones interhemisféricas (para una revisión ver Chua et al., 
2008). 
Determinados hubs corticales, como el cingulado posterior y el precuneo, concentran una gran 
cantidad de agregados de Aβ y presentan un hipometabolismo más acentuado y un mayor 
grado de atrofia (Greicius et al., 2004; Buckner et al., 2005; Sperling et al., 2009; Drzezga et al., 
2011), observándose correlaciones significativas incluso entre el grado del nodo y la 
concentración de Aβ cerebral (Buckner et al., 2009). Sobre la base de la vulnerabilidad de 
estos hubs y considerando la hipótesis de que las funciones cognitivas superiores se sirven de 
un procesamiento distribuido con una eficiente conectividad entre módulos funcionales, algunos 
autores han propuesto que la EA es, al menos en términos topológicos, una enfermedad de los 
hubs conectores (regiones con un gran número de conexiones intermodulares) (de Haan et al., 
2012). Nuestros resultados avalan esta hipótesis. Así, mientras que las personas mayores 
sanas y los sujetos con DCLa mostraron una elevada concentración de hubs conectores 
estructurales en áreas asociativas de la corteza frontal, parietal y temporal, los pacientes con 
EA presentaron una reducción significativa de estos hubs en estas áreas y un incremento en 
las regiones sensoriomotoras (Figura 19A). Estudios previos de topología cortical basados en 
descriptores morfométricos también han descrito una disminución de la centralidad 
(betweenness) en regiones temporales y parietales, acompañada de un aumento de dicha 
centralidad en regiones unimodales (He et al., 2008). Asimismo, trabajos realizados con DTI 
han observado un deterioro de la sustancia blanca en los lóbulos frontal, temporal y parietal 
(Bozzali et al., 2002). Otros estudios basados en DTI también han descrito, de acuerdo con 
nuestros resultados, que la pérdida de integridad de la sustancia blanca cerebral lleva asociada 
un deterioro de la eficiencia nodal en regiones anteriores de la corteza como el giro frontal 
superior medial, el giro frontal medio, la región orbital del giro frontal inferior y el polo temporal 
(Lo et al., 2010). Todos estos resultados apuntan a que la pérdida progresiva de la centralidad 
estructural en estas regiones corticales afecta a su capacidad para actuar como elementos 
pivote en el procesamiento de la información. 




Finalmente, los resultados de este estudio han mostrado un incremento significativo de la 
conectividad funcional global de los lóbulos frontal y temporal en mayores con DCLa y 
pacientes con EA, respecto a controles (Figura 19B). Aunque trabajos previos realizados en 
pacientes con EA han observado una disminución generalizada de la conectividad funcional 
entre regiones corticales antero-posteriores (Wang et al., 2007) y entre regiones de la red por 
defecto (Greicius et al., 2004), otros estudios también han mostrado un incremento de actividad 
cerebral y de la conectividad en regiones prefrontales (Gould et al., 2006; Wang et al., 2007; 
Supekar et al., 2008; Sanz-Arigita et al., 2010). La asociación entre el aumento de la 
conectividad prefrontal y el mejor rendimiento en diferentes pruebas ejecutivas y de lenguaje 
sugiere que este incremento de conectividad prefrontal observado en mayores con DCLa y 
pacientes con EA podría estar reflejando un mecanismo cerebral compensatorio para 
contrarrestar el deterioro de la conectividad en la red por defecto (Agosta et al., 2011).  
6.5. Limitaciones metodológicas 
A continuación, se discutirán algunas limitaciones metodológicas del presente trabajo que 
deberían ser consideradas en futuros experimentos. 
La estimación de la conectividad estructural a partir de valores de correlación de espesor 
cortical asume implícitamente una relación morfométrica entre regiones, en lugar de una 
conexión anatómica real (He et al., 2007). Aunque la covariación morfométrica entre regiones 
corticales fue descrita por primera vez en estudios post mortem (Andrews et al., 1997), ha sido 
el desarrollo de la RM de alta resolución lo que ha permitido analizar estas interacciones in 
vivo. Gracias a esta aproximación, se ha mostrado que los espesores corticales del área de 
Broca y de Wernicke están positivamente correlacionados (Lerch et al., 2006). Aunque la 
naturaleza de la covariación morfométrica es todavía objeto de debate (para una revisión, ver 
Alexander-Bloch et al., 2013), estudios previos han descrito una correlación entre descriptores 
corticales (espesor o volumen) y factores tróficos (Ferrer et al., 1995), genéticos (Thompson et 





Las correlaciones interregionales de espesor cortical han mostrado cierta similitud con los 
resultados de conectividad anatómica derivados de los mapas de tractografía (Lerch et al., 
2006); no obstante, trabajos recientes han descrito que sólo el 35-40% de las correlaciones 
positivas de espesor cortical coinciden con los resultados de tractografía (Gong et al., 2012). 
Las técnicas basadas en DTI permiten extraer los haces de fibras que conectan regiones 
cerebrales distantes (Oishi et al., 2008), sin embargo, no son capaces de estimar con precisión 
las fibras cortas de asociación (Schüz & Braitenberg, 2002). Recientes avances con modelos 
multifibras (Behrens et al., 2007; Taquet et al., 2012) han permitido detectar un número muy 
limitado de fibras-U (Jian & Vemuri, 2007; Oishi et al., 2011), por lo que continua siendo 
insuficiente para tratar de modelar la conectividad de estas fibras a partir de la Teoría de 
Grafos. 
Por otra parte, las correlaciones morfométricas y aquellas otras basadas en el consumo 
regional de glucosa no permiten realizar análisis topológicos de la conectividad cortical en 
sujetos individuales (al contrario de lo que ocurre con las técnicas de DTI, RMf y EEG/MEG, ver 
Stam et al., 2009; Hayasaka & Laurienti, 2010; Oishi et al., 2011). Este hecho limita su utilidad 
como herramienta diagnóstica o como marcador de la progresión de la enfermedad a nivel 
individual. Estudios recientes han tratado de resolver esta limitación adquiriendo varias RM 
para cada sujeto en diferentes momentos temporales (Li et al., 2012) o estimando las 
correlaciones entre regiones a través de distintos bloques de vóxeles (Tijms et al., 2012), pero 
ciertamente esta aproximación a nivel individual se encuentra aún en sus comienzos.  
El criterio utilizado para determinar la parcelación cortical que represente el mejor compromiso 
entre propiedades SW y resolución cortical se basó exclusivamente en propiedades topológicas 
derivadas de la red estructural. No obstante, la parcelación óptima de la red funcional podría 
diferir de la obtenida en la red estructural. El principal problema derivado de realizar los análisis 
a partir de dos esquemas de parcelaciones diferentes (uno estructural y otro funcional) radica 
en la ausencia de una correspondencia directa entre regiones, de manera que las métricas no 
serían comparables entre sí y tampoco sería posible estimar el acoplamiento entre redes E-F. 




Por esta razón, nuestro estudio se basó en una parcelación común que, en este caso, fue la 
estructural. Además, trabajar con una parcelación óptima podría no ser adecuado en aquellos 
estudios que partan de hipótesis neurobiológicas concretas y se conozca de antemano la 
escala de organización cortical que se pretende modelar.  
Por último, las conexiones locales directas se definieron en el presente trabajo como aquellas 
correlaciones entre regiones corticales cuyos centroides estaban separados por una distancia 
Euclidea inferior a 30 mm. Sin embargo, es necesario tener en cuenta ciertas consideraciones 
relacionadas con la elección de este criterio. Aunque ciertamente 30 mm corresponde fielmente 
con la longitud máxima de las fibras U (Schüz & Braitenberg, 2002), esta frontera local/global 
también responde a limitaciones técnicas. Así, las conexiones locales de parcelaciones con 
regiones corticales de 250 mm2 de área se verían drásticamente reducidas con conexiones 
locales inferiores a 30 mm. Por ejemplo, un límite de 15 mm haría que el 53% de las regiones 
corticales de nuestros sujetos controles se encontraran localmente desconectadas. Por otra 
parte, un límite local/global superior a 30 mm provocaría que las redes tuvieran propiedades 
locales y globales muy similares (Sepulcre et al., 2010). No obstante, es importante resaltar 
que las distancias corticales inferiores a 30 mm no reflejan necesariamente una conexión 
anatómica a través de fibras U. Esto se debe a que la métrica Euclidea no tiene en cuenta la 
geometría cortical y, en consecuencia, subestima la longitud de las conexiones entre giros 
adyacentes. Esta abstracción de la realidad se vuelve particularmente problemática al 
















































1. La organización topológica de la red cortical estructural varía significativamente con la 
escala de parcelación. Al disminuir el área de las parcelas aumenta la segregación de la 
red cortical y se pierde capacidad de integración. El mejor balance entre propiedades SW y 
número de regiones se logra mediante parcelaciones compuestas por regiones de 
aproximadamente 250 mm2.  
2. La organización topológica de la corteza cerebral asociada al envejecimiento normal se 
caracteriza por un patrón heterogéneo de conectividad en el que las conexiones de corto 
alcance tanto estructurales como funcionales, responsables de la segregación local, se 
concentran en regiones sensorimotoras y visuales. Por el contrario, las conexiones de 
larga distancia, responsables de la integración cortical, se localizan principalmente en 
regiones de asociación heteromodales. 
3. El acoplamiento entre la red estructural y funcional (E-F) durante el envejecimiento normal 
viene fundamentalmente determinado por conexiones locales directas y nodos modulares. 
Por lo tanto, el acoplamiento E-F en personas mayores sanas depende en gran medida de 
la capacidad de segregación del sistema cortical.  
4. Las redes corticales estructurales y funcionales durante el envejecimiento normal se 
muestran especialmente vulnerables a los ataques de hubs globales, poniendo de 
manifiesto la vulnerabilidad de los elementos que facilitan la integración durante el 
envejecimiento normal.  
5. Las personas mayores con DCLa y los pacientes con EA presentan un mayor nivel de 
segregación acompañado de una disminución de la capacidad de integración cortical, 






6. La corteza cerebral de los sujetos con DCLa mostró un mayor aislamiento funcional de los 
lóbulos temporal, parietal y occipital, mientras que en los pacientes con EA este 
aislamiento afectó fundamentalmente a los lóbulos frontal, límbico y central. En general, el 
continuum envejecimiento normal-EA se caracteriza por un aumento de las conexiones 
funcionales de corto alcance, favoreciendo la segregación, acompañada de una reducción 





















1. The topological organization of the structural cortical network varies significantly with the 
parcellation scale. Decreasing the regional area leads to enhanced cortical segregation 
together with a reduction of integration capability. The best trade-off between SW properties 
and the number of cortical regions can be achieved with a parcellation scheme defined by 
regions of 250 mm2. 
2. In normal aging, the topological organization of the cerebral cortex reveals a characteristic 
heterogenous connectivity pattern. On the one hand, structural and functional short- range 
connections, responsible for local segregation, are concentrated in sensorimotor and visual 
areas. On the other hand, long-range connections are mainly located in heteromodal 
association areas and are responsible for cortical system integration. 
3. Coupling between structural and functional network (S-F) during healthy aging is mainly 
determined by local direct connections and modular nodes, suggesting that S-F coupling is 
highly dependent on segregation capability. 
4. Structural and functional networks in healthy aging are particularly vulnerable to the attack 
of global hubs, revealing the vulnerability of network integration associated with aging 
processes. 
5. Older adults with aMCI and AD patients showed enhanced segregation and decreased 
cortical integration capability, suggesting that the topological organization of the cortical 
network is less efficient because its elements are more isolated. 
6. The cerebral cortex of aMCI subjects showed higher functional isolation of temporal, 
parietal and occipital lobes, whereas AD patients revealed isolation of frontal and limbic 
lobes. In general, the continuum between healthy aging and AD is characterized by an 
increase of short-range functional connections, enhanced network segregation, and a 
decrease in long-range functional connections, revealing a progressive impairment of 
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9. ANEXO I 
Pseudocódigo del algoritmo de subparcelación: 
for i=1,2…66 
sea i una región del atlas sin cubrir 
while region i sin cubrir 
crear una nueva parcela vacía (sin vértices)  
añadir a la nueva parcela un vértice semilla que pertenezca a la región i 
while la nueva parcela no alcance el área deseada 
 añadir a la nueva parcela el vértice no cubierto más cercano de la región i 
end while 
if quedan vértices sin cubrir en la región del atlas y estos están aislados 
deshacer la nueva parcela 
else 
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